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RESUMO

BRENNER, Fernando. Arte e Transtornos Mentais: aplicacao de aprendizado de
maquina nas obras de Vincent Van Gogh. 2025. f. Dissertagdo (Mestrado) —
Programa de P6s-Graduagdao em Computagcdo. Universidade Federal do Rio Grande -
FURG, Rio Grande.

O presente estudo investiga a aplicacdo de técnicas de aprendizado de maquina na
andlise das obras do pintor Vincent Van Gogh, com o objetivo de identificar caracteristicas
visuais, documentais e temdticas que possam indicar possiveis transtornos mentais ao
longo de diferentes periodos de sua vida. A pesquisa busca correlacionar variacdes na
paleta de cores, técnicas de pinceladas, estrutura e composi¢des das obras com regis-
tros historicos da vida do artista, especialmente aqueles que documentam suas condi¢des
mentais. A metodologia aplicada envolveu a coleta de um banco de dados de 2.026 ima-
gens das obras de Van Gogh, categorizadas por periodo. Para anéalise do padrio de cores,
utilizou-se o algoritmo k-means para identificar as paletas predominantes. As cartas es-
critas por Van Gogh foram analisadas com o algoritmo de processamento de linguagem
natural Transformers para classificar o tom emocional. Padrdes de pinceladas e texturas
foram avaliados com a matriz de co-ocorréncia em niveis de cinza, extraindo contraste,
dissimilaridade, homogeneidade, energia e correlagdo e segundo momento angular. A
composi¢do e estrutura foram estudadas com o algoritmo de redes neurais convolucio-
nais, treinado e validado para classificar as obras por cidade de produgdo. Os resulta-
dos sugerem uma mudanga na paleta de cores, padrdes estruturais das obras e mudangas
nas condi¢des emocionais de Van Gogh ao longo do periodo cronoldgico investigado.
Observou-se uma transicdo de uma paleta de cores escuras para tons mais claros. Em
relacdo aos padroes de pinceladas e textura, o contraste e a dissimilaridade tenderam a ser
mais elevados. A homogeneidade tendeu a ser menor, indicando imagens menos unifor-
mes. A energia permaneceu baixa, sugerindo texturas nao muito repetitivas. A correlagao
foi consistentemente alta em todos os periodos. Na andlise das direcdes das pinceladas,
observou-se menor variacdo de intensidade nas direcdes horizontais e verticais ao analisar
as caracteristicas de contraste e dissimilaridade. A aplicacdo de uma rede neural convo-
lucional demonstrou a complexidade em se estabelecer um padrao para as obras de Van
Gogh. Os experimentos apresentaram desempenho baixo, com indicios de overfitting em
muitos casos.

Palavras-chave: Emocoes, Doengas Mentais, Aprendizado de Maquina, Van Gogh.



ABSTRACT

BRENNER, Fernando. Art and Mental Disorders: Application of Machine Learning
in the Works of Vincent van Gogh. 2025. f. Dissertacdo (Mestrado) — Programa
de P6s-Graduacao em Computagdo. Universidade Federal do Rio Grande - FURG, Rio
Grande.

This study investigates the application of machine learning techniques in the anal-
ysis of the works of the painter Vincent Van Gogh, with the aim of identifying visual,
documentary, and thematic characteristics that may indicate possible mental disorders
throughout different periods of his life. The research seeks to correlate variations in the
color palette, brushstroke techniques, structure, and compositions of the works with his-
torical records of the artist’s life, especially those that document his mental conditions.
The applied methodology involved the collection of a database of 2,026 images of Van
Gogh’s works, categorized by period. For the analysis of the color pattern, the k-means
algorithm was used to identify the predominant palettes. The letters written by Van Gogh
were analyzed with the Transformers natural language processing algorithm to classify
the emotional tone. Brushstroke and texture patterns were evaluated with the gray-level
co-occurrence matrix, extracting contrast, dissimilarity, homogeneity, energy, correlation,
and second angular moment. The composition and structure were studied with the con-
volutional neural network algorithm, trained and validated to classify the works by city
of production. The results suggest a change in the color palette, structural patterns of the
works, and changes in Van Gogh’s emotional conditions over the investigated chrono-
logical period. A transition from a dark color palette to lighter tones was observed. Re-
garding brushstroke and texture patterns, contrast and dissimilarity tended to be higher.
Homogeneity tended to be lower, indicating less uniform images. Energy remained low,
suggesting not very repetitive textures. Correlation was consistently high across all pe-
riods. In the analysis of brushstroke directions, less intensity variation was observed in
the horizontal and vertical directions when analyzing the characteristics of contrast and
dissimilarity. The application of a convolutional neural network demonstrated the com-
plexity in establishing a pattern for Van Gogh’s works. The experiments showed low
performance, with indications of overfitting in many cases.

Keywords: Emotions, Mental Disorders, Machine Learning, Van Gogh.
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1 INTRODUCAO

Nos ultimos anos, a integragdo de tecnologias avancadas no campo da saude mental
tem mostrado um potencial significativo para a andlise e tratamento de transtornos men-
tais. Entre essas tecnologias, o aprendizado de maquina se destaca pela sua capacidade de
processar grandes volumes de dados e identificar padrdes complexos que seriam dificeis

de detectar por métodos tradicionais [15]].

Estudos recentes tém demonstrado a eficicia do aprendizado de maquina na predicao
de problemas de saiide mental. Por exemplo, um estudo utilizou dados de comportamento
de satde de estudantes universitarios e diversos algoritmos de aprendizado de maquina e
alcancgou alta precisdo na identificacdo de tracos de bem-estar mental negativo, como
depressao e ansiedade [59]. Outro estudo focou na predi¢ao de sintomas de saide mental
em adolescentes usando técnicas de aprendizado de maquina e destacou a importancia de
intervencoes precoces para mitigar resultados negativos em longo prazo [73]. Além disso,
uma revisdo abrangente sobre abordagens de aprendizado de miquina para diagndstico
de saide mental evidenciou o uso crescente de métodos de aprendizado de maquina e
suas implicacOes para o futuro da psiquiatria, especialmente no diagndstico e predi¢ao de

condicdes como esquizofrenia, depressao, e transtorno bipolar [32].

Pesquisas que relacionam cores com estados mentais s@o cruciais, pois ajudam a en-
tender como diferentes tonalidades podem refletir ou influenciar o estado emocional de
um individuo. A pesquisa de [38] revela que cores como azul e verde sdo frequentemente
associadas a sentimentos de calma e felicidade, enquanto vermelho e preto podem estar li-
gados a estados de raiva ou tristeza. Outro estudo demonstra que cores podem influenciar

diretamente o humor e a percep¢do emocional das pessoas[31].

Este trabalho explora a aplicacdo de técnicas de aprendizado de maquina na andlise
das obras do pintor Vincent Van Gogh, com o objetivo de identificar caracteristicas
visuais, documentais e tematicas que possam indicar possiveis transtornos mentais
ao longo de diferentes periodos de sua vida. Esta andlise busca correlacionar variacdes
na paleta de cores, técnicas de pinceladas, estrutura e composicdes das obras produzidas
com os registros histéricos da vida do artista, especialmente aqueles que documentam

suas condi¢cdes mentais como as cartas escritas por Van Gogh e registro biograficos.
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Com foco neste objetivo, este documento estd organizado da seguinte forma: no
Capitulo 2 sdo relatados, brevemente, aspectos da vida e obra de Vicente Van Gogh. No
Capitulo 3 sdo apresentados os principais conceitos pertinente a temdtica da pesquisa. No
Capitulo 4 sao discutidos alguns trabalhos relacionado aprendizado de maquina, transtor-
nos mentais e arte. J4 no Capitulo 5 sdo detalhados o objetivo e a metodologia aplicada e
andlise de dados, enquanto que no Capitulo 6 sdo apresentados os resultados. No Capitulo
7 sdo discutidos os resultados obtidos. Por fim, no Capitulo 8 sdo apresentadas as con-

clusoes.



2 VIDA E OBRA DE VINCENT VAN GOGH

Vincent Willem Van Gogh (1}, nascido em 30 de marco de 1853, em Zundert, na Ho-
landa, € uma das figuras mais influentes da historia da arte ocidental. Sua vida, mar-
cada por periodos de intensa criatividade e sofrimento emocional, teve um impacto con-
siderdvel no mundo da arte [52]. Van Gogh nasceu em uma familia de classe média.
Desde cedo mostrou interesse pela arte, embora sua infancia fosse caracterizada por uma
personalidade introspectiva e melancdlica. Aos 16 anos, foi trabalhar para a empresa de
arte Goupil Cie. Esta atividade permitiu viajar e viver em cidades como Haia, Londres e

Paris, onde teve seu primeiro contato com o universo da arte [52].

Em 1880, aos 27 anos, Vincent decidiu se dedicar inteiramente a arte. Mudou-se para
Bruxelas, onde estudou brevemente na Académie Royale des Beaux-Arts. Seus primeiros
trabalhos foram fortemente influenciados pelo realismo, retratando cenas da vida cotidi-
ana e do campo. Em 1885, na cidade de Nuenen na Holanda, Van Gogh mergulhou na
vida rural holandesa. Ele se dedicou a retratar os camponeses, os teceldes e a paisagem lo-
cal, com cores escuras e terrosas € uma forte énfase no realismo social. Obras como ”Os
Comedores de Batata’refletem essa fase, marcada pela preocupacdo com as condi¢des
de vida dos trabalhadores e uma paleta de cores mais sombria. A vida em Nuenen foi
um periodo de aprendizado e experimentacdo para Van Gogh, onde ele desenvolveu suas

habilidades e comecou a definir seu estilo préprio. [S2].

No final de 1885, Van Gogh se mudou para Antuérpia, onde descobriu a arte japonesa,
que teve um impacto significativo em seu estilo. Em 1886, foi para Paris para morar com
seu irmao mais novo, Theo Van Gogh, que era comerciante de arte. Nesse contexto, Van
Gogh teve contato com o Impressionismo e o Neo-Impressionismo, o que revolucionou
sua paleta de cores. As cores se tornaram mais vibrantes e luminosas, e as pinceladas,
mais soltas e expressivas. Obras como ”Autorretrato com Chapéu de Feltro Cinza’e os
diversos estudos de flores demonstram essa mudanga. A vida social agitada de Paris
também o impactou, levando a temas como cafés, cabarés e a vida urbana [352].

A partir de 1888, Van Gogh deixou Paris e foi para Arles, no sul da Franca, em busca
de uma nova luz e paisagens. Este periodo foi um dos mais produtivos de sua carreira,

produzindo obras-primas como “Girassois”, e “Quarto em Arles”. Nesse periodo, sua
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pintura atingiu o 4pice da expressividade, com cores vibrantes, pinceladas vigorosas e
temas como naturezas-mortas, paisagens e retratos. Em Arles, ele também conviveu com
o artista francés Paul Gauguin, o que gerou uma relacdo intensa e conflituosa, culminando
no episodio da mutilagcdo da orelha. Suas cartas ao irmao teu Theo revelam seu sofrimento
e luta contra a doenga mental [52].

Em 1889, Van Gogh internou-se voluntariamente no asilo de Saint-Paul-de-Mausole,
em Saint-Rémy-de-Provence. A natureza ao redor do asilo, com ciprestes, oliveiras e
campos de trigo, tornou-se tema recorrente em suas obras. Nesse local, ele continuou
pintando, produzindo algumas de suas obras mais famosas, como A Noite Estrelada’e
”Campo de Trigo com Ciprestes”. Suas obras dessa época sdo caracterizadas por movi-
mentos espirais € um uso intenso de cor, transmitindo, dessa forma, intensidade emocio-
nal. Obras como A Noite Estrelada”e “Campo de Trigo com Corvos”refletem a angustia
e a busca por serenidade do artista nesse periodo. Isolamento, a introspec¢do e a relagao
com a natureza influenciaram suas pinturas em Saint-Rémy [52].

Nos tltimos meses de vida em 1890, Van Gogh se mudou para Auvers-sur-Oise, bus-
cando tratamento com o Dr. Gachet. Nesse local, ele pintou intensamente, retratando
a paisagem local, a igreja de Auvers e o retrato do proprio Dr. Gachet. As cores se
alternam entre tons vibrantes e melancdlicos, e as pinceladas, ora vigorosas, ora mais su-
aves. Obras como ”Campo de Trigo com Corvos”’e “Retrato do Dr. Gachet”’expressam a
complexidade emocional e a luta do artista contra a doencga [52].

Diagnosticado com epilepsia do lobo temporal, sua condi¢ao foi exacerbada pelo uso
frequente de absinto, uma bebida alcodlica popular entre os artistas da época, conhecida
por suas propriedades convulsivas. Este consumo aumentava os sintomas psiquidtricos
marcados por alucinacoes, delirios e estados de agitagcdo intensa. O tratamentos era feito
com brometo de potdssio, que proporcionavam certo alivio, mas as dificuldades em man-
ter a abstinéncia de substincias como o absinto continuavam a comprometer sua saide
mental e fisica. Em 1890, ele se mudou para Auvers-sur-Oise, ainda na Franca. Nesse
periodo, produziu mais de 70 pinturas. Em 27 de julho de 1890, Van Gogh atirou em si
mesmo e morreu, aos 37 anos [52].

Van Gogh produziu aproximadamente 2100 obras, incluindo cerca de 860 pinturas a
6leo, muitas das quais criadas nos dltimos dois anos de sua vida. Embora tenha vendido
apenas algumas pinturas durante sua vida, seu trabalho tem profunda e duradoura in-
fluéncia no expressionismo e na arte moderna. Suas cartas a Theo s3o uma fonte valiosa
de informagdes sobre suas ideias e processos criativos. Hoje, suas obras sdo algumas das
mais valiosas e reconhecidas do mundo, celebradas por sua cor vibrante e expressividade
emocional [52].

Estudos recentes sugerem que ao longo do declinio de suas condi¢cdes mentais, o ar-
tista comecou a utilizar uma paleta de cores diferente. A andlise realizada em trés versoes

do obra "Quarto em Arles”, pintada ao longo de dois anos, mostra que Van Gogh usou



Figura 1: Auto retrato produzido por Van Gogh em 1889.

uma paleta progressivamente mais escura [52]].
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3 CONCEITOS

Este Capitulo propde apresentar os conceitos importantes para o entendimento e
realizacdo do trabalho. Inicialmente, sdo apresentados os conceitos de emocgdo, arte e
transtorno mental. Na sequéncia, sao correlacionadas algumas teorias psicoldgicas e ex-
pressao artistica. Por fim, é definido o conceito de aprendizado de méquina e apresentado

o funcionamento dos algoritmos utilizados na pesquisa.

3.1 Emocao

O artigo de Izard, The Many Meanings/Aspects of Emotion: Definitions, Functions,
Activation, and Regulation, aborda a complexidade do conceito de emog¢ao. O autor des-
taca que, apesar da ampla aceitagdo da importancia das emog¢des na ci€ncia, ndo existe
um consenso sobre uma defini¢do unificada para emocdo. O estudo envolveu a anélise de
respostas de cientistas proeminentes sobre a natureza das emocodes. Eles concordaram em
varios aspectos, como as fungdes de ativagcdo e regulacdo das emocgdes, mas divergiram
em outros. Izard sugere que emocdes tém multiplas interpretagdes e sdo integradas de for-
mas variadas na cogni¢ao e na acdo, enfatizando a necessidade de contextualizar e definir
claramente o termo emocao em pesquisas futuras [33]. A autora afirma que embora haja
uma ampla aceitacdo da importancia do estudo das emogdes, ndo existe um consenso a

respeito da definicao de emocgao.

A Teoria James-Lange define que as emocdes sdo o resultado direto de reagoes fi-
siologicas a estimulos proporcionados pelo ambiente externo. Em outras palavras, con-
trariando a crenga comum de que as emogdes provocam reacoes fisicas, essa teoria sugere
que ¢ a percepcao das mudangas corporais que constitui a emocao. Tal hiptese recebeu
criticas e levou ao desenvolvimento de novas teorias sobre emocoes, reconhecendo a com-
plexa interacdo entre fisiologia, experiéncias e percepcao [14].

O artigo The Cannon—Bard Thalamic Theory of Emotions: A Brief Genealogy and Re-
appraisal destaca a importancia na transi¢ao da teoria de James-Lange para o estudo dos
mecanismos cerebrais centrais das emocdes. A teoria de Cannon-Bard criticou a teoria de

James-Lange por sua €nfase nas respostas viscerais como a fonte das emocdes. Em vez
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disso, Cannon-Bard sugeriu que as emocdes surgem diretamente no cérebro, especifica-
mente no tdlamo, e sdo simultaneas as reagdes fisicas, ndo sendo causadas por elas. Este
conceito marcou uma mudanga significativa no entendimento das emog¢des, destacando o
papel do cérebro na geracdo da experiéncia emocional [12]].

Ja a teoria de Schachter-Singer, também conhecida como Teoria de Dois Fatores, ar-
gumenta que a experiéncia emocional € o resultado de uma interagdo entre estados fi-
siologicos e a interpretacao cognitiva desses estados. Essa teoria propde que as emocoes
sao formadas pela combinagdo da excitacao fisiol6gica com a cogni¢do ou avaliagdo do
contexto em que ocorre essa excitacdo. Diferentemente de teorias anteriores, que suge-
riam que as emogodes eram diretamente derivadas de respostas fisiologicas, a teoria de
Schachter-Singer enfatiza a importancia da interpretacdo cognitiva na determinacdo da
experiéncia emocional. Esta teoria foi um avango significativo na psicologia emocional,
destacando a complexidade da experiéncia emocional humana [64].

A teoria das emocgoes bésicas de Ekman postula que existem algumas emog¢des funda-
mentais, inatas e universais que sao experimentadas por todos os seres humanos, indepen-
dentemente da cultura ou do contexto social. As emocdes basicas identificadas incluem
[20]:

* Alegria: Uma emocao positiva associada a satisfacao, felicidade e contentamento;

* Tristeza: Uma emocao negativa que envolve sentimentos de perda, desamparo e

desespero;
* Raiva: Uma resposta emocional a uma ameaca percebida, frustragdo ou injustica;

* Nojo: Uma reacdo de aversao, muitas vezes relacionada a repulsa de algo conside-

rado desagraddvel ou contaminado;

* Medo: Uma emocao de alarme e urgéncia em resposta a perigos percebidos ou

ameacas;

* Surpresa: Uma reacdo breve e muitas vezes neutra a algo inesperado.

Ekman argumenta que essas emogdes sdo expressas de maneira semelhante em cul-
turas diferentes, sugerindo uma base bioldgica para elas. Além disso, ele estudou as
expressoes faciais das emocodes, demonstrando que as expressodes faciais associadas a
essas emogoes basicas sdo reconheciveis por pessoas de diferentes culturas. Posterior-
mente, essa lista foi expandida para incluir outras emog¢des como desprezo e, em alguns
de seus trabalhos posteriores, explorou a ideia de que outras emocdes complexas podem
ser combinagdes a partir dessas emogdes bdsicas [[19]].

A teoria da constru¢do da emocgdo de Barrett sugere que as emogdes nao sao reacoes

automaticas e universais a estimulos especificos, mas sdo experi€ncias construidas pelo
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cérebro. Nesse contexto, as emogdes sdo o resultado da interpretacdo do cérebro para
sinais sensoriais do corpo em combina¢do com o contexto, as experiéncias passadas e
o conhecimento cultural. Barrett propde que as emogdes sao construgdes sociais € psi-
coldgicas, nao entidades biologicamente programadas. Nesta perspectiva, as emog¢des sao
vistas como fendmenos que emergem da interac¢do de vérias influéncias, incluindo estados
fisicos do corpo, experiéncias passadas, expectativas, € o ambiente. Em outras palavras,
o que € sentido como uma emocao é o resultado do cérebro interpretando as sensacoes
corporais com base no ambiente e aprendizado prévio. Essa abordagem destaca a variabi-
lidade e a complexidade das emo¢des humanas e sugere que elas sdo mais personalizadas

e contextualizadas do que as teorias anteriores sugeriam [7]].

3.2 Arte

A arte pode ser entendida como uma forma de expressdao humana que engloba uma
ampla gama de atividades e criacdes que expressam ideias, emog¢des, visdes de mundo
ou beleza. Ela pode assumir muitas formas, como pintura, escultura, musica, literatura,
danca, teatro, fotografia, cinema ou arquitetura. As caracteristicas fundamentais da arte
incluem [16, 42]:

1. Expressao criativa: A arte ¢ um meio para os individuos expressarem seus senti-
mentos, pensamentos e visdes. Cada obra de arte € uma representacio da visao de
mundo do seu criador, seja ela uma expressao pessoal, uma representacdo social ou

uma exploracdo de conceitos abstratos.

2. Comunicacao: A arte serve como um poderoso meio de comunicacao, capaz de
transmitir ideias e emog¢des complexas que podem ser dificeis de expressar através
da linguagem convencional. Ela pode provocar discussdes, inspirar mudancas e

influenciar a opinido publica.

3. Estética: A arte muitas vezes busca provocar uma resposta estética no observador,
seja ela de admiracdo pela beleza, choque, reflexdao ou contemplacdo. A estética

pode variar grandemente de acordo com diferentes culturas e periodos historicos.

4. Inovacao e técnica: A arte frequentemente envolve a exploragdo de novas ideias,
técnicas e materiais. Os artistas podem experimentar com diferentes abordagens

para criar obras que desafiam as convencdes ou exploram novas fronteiras estéticas.

5. Reflexo cultural e historico: A arte ¢ um reflexo das sociedades e culturas em que
¢ criada. Ela pode fornecer insights valiosos sobre as crencas, valores, e a historia

de diferentes povos e épocas.
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3.2.1 Impressionismo

O Impressionismo foi um movimento artistico revolucionario que surgiu na Franca
na segunda metade do século XIX, marcando uma ruptura com as convengdes da pintura
académica da época. Os artistas impressionistas buscavam capturar a impressao visual
imediata de um momento, priorizando a representacao dos efeitos da luz e da cor sobre
os objetos e paisagens. Em vez de linhas nitidas e contornos definidos, eles emprega-
vam pinceladas visiveis, rdpidas e fragmentadas, utilizando uma paleta de cores claras e
vibrantes para transmitir a atmosfera e a sensacdo do instante observado, muitas vezes
pintando ao ar livre para melhor registrar as nuances da luz natural e os aspectos da vida
cotidiana [47]].

Entre os principais expoentes do Impressionismo, destacam-se nomes como Claude
Monet, pioneiro do movimento e famoso por suas séries de pinturas de nenifares e da
Catedral de Rouen; Pierre-Auguste Renoir, conhecido por suas cenas alegres da vida pa-
risiense e retratos; Edgar Degas, que retratava com frequéncia bailarinas e cenas de basti-
dores; Berthe Morisot, uma das poucas mulheres a integrar o0 movimento, conhecida por
suas pinturas delicadas de cenas domésticas e retratos; e Camille Pissarro, considerado
o decano dos impressionistas € mestre na representacdo de paisagens rurais e urbanas.
Outros artistas importantes incluem Alfred Sisley e Gustave Caillebotte, cada um contri-

buindo com sua perspectiva Unica para a estética impressionista [47].

3.3 Transtorno mental

Transtorno mental € definido como um padrao ou anomalia de pensamento, emog¢ao ou
comportamento que resulta em sofrimento pessoal, prejuizo no funcionamento social ou
ocupacional, ou risco significativo de sofrimento. Esses transtornos podem variar ampla-
mente em termos de severidade e sintomas, € podem incluir condigdes como depressao,
ansiedade, transtornos de humor, esquizofrenia ou transtornos de personalidade. Eles
sdo geralmente caracterizados por desvios das normas de desenvolvimento psicoldgico e
social, impactando significativamente a qualidade de vida e a capacidade de atender as
demandas do dia a dia. O diagndstico e tratamento de transtornos mentais geralmente re-
querem uma abordagem multidisciplinar, envolvendo profissionais de saide mental, como

psiquiatras e psicologos [2].

3.3.1 Historico sobre transtorno mental

O primeiro relato escrito relacionado a transtorno mental, mais especificamente sobre
depressao, apareceu em 2000 a.C. na antiga Mesopotamia. Na sequéncia, por volta de
500 a.C., novos relatos foram identificados nas civilizacdes gregas, romanas, babildnicas,
chinesas e egipcias. Nas culturas antigas, os transtornos mentais eram frequentemente re-

lacionados como manifestacdes de forcas sobrenaturais ou descontentamento dos deuses
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(6] [27].

Durante a Idade Média, a interpretacdo dos transtornos mentais era muitas vezes influ-
enciada por crencas religiosas. Individuos com transtornos mentais eram diagnosticados
como possuidos por demonios, sendo submetidos a tratamentos de exorcismo [6] [27]..

No periodo do renascimento e iluminismo ocorreram as primeiras manifestagoes ci-
entificas e humanitarias dos transtornos mentais. Philippe Pinel, na Franca, e William
Tuke, na Inglaterra, foram pioneiros em tratar os individuos com doencas mentais com
dignidade e respeito, promovendo um cuidado mais compreensivo [6] [27]..

Durante o século XIX e inicio do século XX, iniciou a forma¢do de uma abordagem
mais clinica e patolégica dos transtornos mentais. Abordagens psicodinamicas introduzi-
das pela Psicandlise, através de Sigmund Freud, enfatizaram a importancia dos processos
mentais inconscientes. Emil Kraepelin desenvolveu um sistema inicial de classificagdo os
transtornos mentais, que influenciou as futuras classificagdes diagndsticas propostas por
manuais [6]].

Em meados do século XX, houveram avancos significativos na psicofarmacologia,
com advento de antipsicoticos e antidepressivos, revolucionando o tratamento dos trans-
tornos mentais. A desinstitucionalizagdo também comecou, com um movimento em
direcdo ao tratamento de individuos com transtornos mentais em comunidades, em vez
de instituicdes psiquidtricas tradicionais [6]] [27].

No final do século XX, desenvolveram-se abordagens mais sofisticadas, com bases
bioldgicas e ambientais dos transtornos mentais. A publicagdo do DSM (Manual Di-
agnostico e Estatistico de Transtornos Mentais) e da CID (Classifica¢do Internacional de
Doencas) ajudou a padronizar o diagndstico. Além disso, houve um crescente reconhe-
cimento da importancia da satide mental e do estigma associado aos transtornos mentais,

com mais énfase na recuperacdo e no suporte comunitdrio [3, 6} 55].

3.3.2 Critérios diagnosticos

Os critérios diagndsticos para transtornos mentais sdo conjuntos padronizados de di-
retrizes usadas por profissionais de saide mental para determinar se uma pessoa possui
um transtorno psicoldgico especifico [3]]. Esses critérios sdo geralmente estabelecidos por

manuais diagndsticos reconhecidos, como:

« DSM (Manual Diagnéstico e Estatistico de Transtornos Mentais): Publicado
pela Associacdo Americana de Psiquiatria, o DSM € um dos manuais mais ampla-
mente utilizados no mundo. Ele fornece descri¢des detalhadas, sintomas e outros

critérios necessdrios para o diagndstico de uma variedade de transtornos mentais

[3].

* CID (Classificacao Internacional de Doencas): Desenvolvida pela Organizacio

Mundial da Saude, a CID € outro sistema de classificagdo amplamente utilizado



23

que inclui capitulos especificos para transtornos mentais. A CID fornece cddigos
associados a cada transtorno, que sdo usados em contextos de saide em todo o
mundo [|55]].

Os critérios diagndsticos para transtornos mentais geralmente incluem:
* Sintomas especificos: Alguns transtornos incluem os seguintes sintomas:

— Humor persistentemente triste, ansioso ou ’vazio™;

— Perda de interesse ou prazer em atividades que antes eram prazerosas;
— Fadiga ou perda de energia;

— Dificuldade de concentragdo, indecisao;

— Alteracdes no sono (insdnia ou hipersonia);

— Alteracdes no apetite ou peso;

— Sentimentos de inutilidade ou culpa excessiva;

— Pensamentos de morte ou suicidio.

— Diminui¢do da necessidade de sono. Sentir-se descansado apos apenas algu-

mas horas de sono;

— Mais loquaz do que o habitual ou press@o para continuar falando. Falar exces-

sivamente, rapidamente e de forma dificil de interromper;

— Fuga de ideias ou experiéncia subjetiva de que os pensamentos estdo correndo.
Uma torrente de pensamentos rapidos e em constante mudanca, com dificul-

dade em se concentrar em um unico tépico;

— Distraibilidade. Atencdo muito facilmente desviada por estimulos externos

irrelevantes ou sem importancia;

— Aumento da atividade dirigida a objetivos (social, profissional, escolar ou se-
xualmente) ou agitacao psicomotora. Envolvimento excessivo em atividades

planejadas ou inquietacao fisica e mental;

— Envolvimento excessivo em atividades prazerosas que tém um alto potencial
para consequéncias dolorosas. Por exemplo, gastos excessivos, indiscrigoes

sexuais ou investimentos financeiros arriscados.

* Duracao: Quanto tempo os sintomas devem estar presentes para que se qualifiquem
para um diagnéstico. Por exemplo, quadros depressivos podem ser diagnosticados

a partir de um humor deprimido persistente por mais de duas semanas.

* Impacto funcional: Avaliacdo de como os sintomas afetam a capacidade da pessoa

de funcionar em diferentes areas da vida, como trabalho, escola ou relacionamentos.
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* Exclusao de outras condicoes: Verificacao de que os sintomas nao sao melhor ex-
plicados por outra condicao médica ou mental. Por exemplo, o transtorno depres-
sivo pode fazer parte de um espectro mais amplo como em um quadro de transtorno

bipolar.

3.4 Teorias psicoldgicas e arte

Existem diversas teorias psicoldgicas que relacionam-se com a arte. Algumas delas

Sa0:

 Teoria psicanalitica de Freud

A teoria psicanalitica cldssica entende que a arte, da mesma forma que os sonhos,
¢ uma via de acesso ao inconsciente. Dessa maneira, a capacidade artistica € uma

forma de expressao de conteudo de desejos reprimidos no inconsciente [41]].

A expressao artistica também € entendida como resultado do uso de mecanismo de
defesa psiquica denominado sublimacdo. Entende-se por sublimag¢do o processo
pelo qual impulsos ou desejos inaceitdveis sdo transformados em atividades soci-
almente aceitdveis ou mesmo admirdveis, como a arte. A capacidade simbdlica
presente em pinturas pode relevar insights sobre o estado psiquico do artista ou so-
bre temas universais do inconsciente humano. Ainda no contexto psicanalitico, a
apreciacdo de uma obra de arte possibilita ao expectador identificar-se tanto com
os conflitos emocionais expressos na obra como também com questdes universais

humanas [41]].

+ Teoria da catarse de Aristoteles

A teoria da catarse de Aristoteles afirma que a experiéncia de emogdes dramaticas
de medo e piedade através dos personagens da tragédia propicia ao telespectador
uma capacidade de limpeza emocional. Essa experiéncia catdrtica proporciona o
equilibrio necessario para a saide emocional de um individuo através da arte [11,
18].

* Teoria analitica de Jung

A teoria analitica de Jung vé€ a arte como uma manifestacdo do inconsciente cole-
tivo e uma forma de acessar e integrar o self. Em outras palavras, a arte auténtica
emerge a partir do processo de individuagdo, ou seja, o desenvolvimento integral
da personalidade humana, revelando arquétipos e temas universais compartilhados

por toda a humanidade [36].

¢ Teoria humanista
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A teoria humanista propde a arte como uma forma de autoexpressdo e autodes-
coberta. Por meio da arte, os individuos podem explorar suas potencialidades e
expressar aspectos de si mesmos que podem nao ser facilmente comunicados por
meio da linguagem verbal. enfatizando a aceitac@o e a validacdo das experiéncias
e emocoes individuais. O uso da arte como ferramenta de escuta pode criar um

espaco onde as experiéncias internas sdo validadas e expressas [62].

3.5 Padrao RGB

O padrao RGB (Red, Green, Blue) ¢ um modelo de cores aditivas utilizado para a
representacdo e exibi¢do de imagens em dispositivos eletronicos como monitores, televi-
sores e cameras digitais. Este modelo é baseado na teoria da visdo tricromética humana,
que afirma que a percepcao de cores € devida a combinagdo de trés tipos de receptores
sensiveis a luz (cones) no olho humano, que sdo mais sensiveis a comprimentos de onda
correspondentes ao vermelho, verde e azul [26].

No modelo RGB, as cores sao criadas pela combinagdo de diferentes intensidades de
luz vermelha, verde e azul. Cada uma dessas cores primdrias pode ter um valor que varia
de 0 a 255, onde O representa a auséncia de luz e 255 representa a intensidade méxima de
luz. A combinagdo dessas trés cores em diferentes intensidades pode produzir uma ampla

gama de cores [10]. Onde:

Preto: (0, 0, 0) - auséncia de luz em todas as trés cores.

Branco: (255, 255, 255) - intensidade maxima de luz em todas as trés cores.

Vermelho: (255, 0, 0) - intensidade maxima de luz vermelha, sem luz verde ou

azul.

Verde: (0, 255, 0) - intensidade méaxima de luz verde, sem luz vermelha ou azul.

Azul: (0, 0, 255) - intensidade méxima de luz azul, sem luz vermelha ou verde.

O uso do padrao RGB ¢é fundamental para muitas tecnologias digitais. Em monitores
de computador e televisores, cada pixel ¢ composto por sub-pixels vermelhos, verdes
e azuis que variam em intensidade para criar a cor desejada. Este método € eficiente
para dispositivos de exibi¢ao devido a capacidade dos sistemas eletronicos de controlar
precisamente a intensidade de luz emitida por cada sub-pixel [S7].

Além disso, o modelo RGB € amplamente utilizado em softwares de edicao de ima-
gens, onde os valores de RGB podem ser ajustados para alterar a cor de uma imagem
digital. O modelo também € essencial para a captura de imagens em cameras digitais,
onde os sensores de imagem detectam a luz nos espectros vermelho, verde e azul e con-

vertem essas informacdes em dados digitais [17].
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3.6 Aprendizado de maquina

Aprendizado de maquina (do inglés, Machine Learning - ML) € um subcampo da inte-
ligéncia artificial que foca no desenvolvimento de algoritmos e técnicas que permitem aos
computadores aprender e melhorar a partir da experiéncia. As principais caracteristicas

do aprendizado de maquina incluem [29]:

* Aprendizado com dados: Ao invés de ser explicitamente programado para realizar
uma tarefa especifica, algoritmos de aprendizado de maquina sdo treinados usando
grandes conjuntos de dados. Por exemplo, para identificar objetos em imagens,
um modelo de aprendizado de méquina seria treinado com milhares de imagens

rotuladas.

* Modelos preditivos: Uma vez treinado com dados, o sistema pode fazer previsdes
ou tomar decisOes com base em novos dados de entrada. Por exemplo, um modelo
de aprendizado de méquina treinado em dados histéricos de transagcdes financeiras

pode ser usado para detectar atividades fraudulentas.

* Melhoria Continua: Um aspecto crucial € a capacidade de melhorar automatica-
mente com a experiéncia. Quanto mais dados o sistema processa, mais ele afina seu

modelo para melhorar a precisao.
* Tipos de Aprendizado: As seguintes abordagens de aprendizado sdo utilizadas:
— Aprendizado supervisionado: o modelo ¢ treinado em um conjunto de dados

rotulado e aprende a fazer previsdes com base nessas etiquetas;

— Aprendizado Nao supervisionado: o modelo analisa e agrupa dados nao
rotulados com base em semelhangas ou padroes;

— Aprendizado por Reforco: o modelo aprende a tomar decisdes através de

tentativa e erro, recebendo recompensas ou penalidades por suas agoes.

3.6.1 Algoritmo de redes neurais convolucionais

O algoritmo de redes neurais convolucionais (do inglés, Convolutional Neural
Network - CNN) € uma classe de redes neurais artificiais usadas em tarefas de reconhe-
cimento de imagem e processamento de video devido a sua capacidade de captar padroes
espaciais e hierarquicos em dados visuais. O algoritmo CNN funciona com os compo-

nentes e estruturas apresentados pela Figura 2]

1. Camadas Convolucionais (Convolutional Layers):

* A camada convolucional € o nucleo de uma CNN. Ela aplica um conjunto de

filtros (kernels) a entrada para criar mapas de caracteristicas (feature maps).
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Figura 2: Etapas de funcionamento do algoritmo de redes neurais convolucionais.

Cada filtro € uma pequena matriz de pesos que percorre a entrada, realizando
operagdes de convolugdo [45]]. Dada uma imagem bidimensional de entrada,
em cada camada, um conjunto de » filtros de convolu¢do Ki,comi=1, 2, ...,

n, podem ser aplicados, de modo a obter vérias bandas Bi da imagem original.

* Dessa forma, a operacdo de convolugdo pode ser definida como

Bip)= Y I(w)- Kfw)

YweN (p)

onde w corresponde a um pixel pertencente a vizinhanca de p, isto é, N(p).
Com I(w) correspondente ao valor da imagem na posi¢do w e K;(w) corres-

ponde ao valor na posicao respectiva a w no kernel i.
2. Camada de ReLLU (Rectified Linear Unit Layer):

* Ap6s a convolugdo, é comum aplicar a funcdo de ativagao ReLLU, que introduz

nao-linearidade no modelo:
By(p) = max{B,(p); 0}

* ReLU ajuda a rede a aprender caracteristicas ndo-lineares complexas [53].

3. Camadas de Pooling (Pooling Layers):
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* As camadas de pooling reduzem a dimensionalidade dos mapas de carac-
teristicas, preservando as informag¢des mais importantes. Em outras palavras,
essas operacoes sdo realizadas a partir das vérias bandas da imagem original a
fim de se obter invariancia translacional. Em geral, emprega-se operagdes de
pooling méximo, onde o valor maximo em cada regido da matriz de entrada é

selecionado[9]]. A operacgdo de polling é dado por

My(r) = Wryré%){Bz (p)}

onde [3(r) corresponde a regido de pooling referente a r, na banda B;. Mais
operacdes similares podem ser agregadas. Os resultados, estruturas de dados
geradas bandas, sdo passadas para camadas superiores da rede. Ao final, tem-
se uma representagdo de alto nivel dos dados originais, codificada em um vetor

de caracteristicas numérico.
4. Camadas totalmente conectada (Fully Connected Layers):

e Essas camadas conectam todos os neuronios de uma camada a camada se-
guinte. Elas s@o usadas nas partes finais da CNN, apds as camadas convoluci-

onais e de pooling, para tomar decisdes com base nas caracteristicas extraidas.

* A operagdo em uma camada totalmente conectada é:
flz)=Wzx+b
onde W é a matriz de pesos e b € o vetor de bits [45]].
Ja o funcionamento da CNN segue a seguinte ordem de execucao:

1. Entrada:

* A CNN recebe uma imagem de entrada representada como uma matriz de

pixels (por exemplo, uma imagem de 32x32 pixels com 3 canais de cor).
2. Processamento através de camadas convolucionais e ReLU:

* A entrada passa por uma série de camadas convolucionais, onde filtros es-
pecificos sdo aplicados para extrair caracteristicas como bordas, texturas e

padrdes.

» Cada saida convolucionada € passada por uma camada RelLU para introduzir

nao-linearidade [53]].

3. Reducao de dimensionalidade com Pooling:
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* As camadas de pooling reduzem a resolucdo espacial dos mapas de carac-
teristicas, mantendo as informacdes mais importantes e reduzindo a quanti-

dade de parametros [9].
4. Camadas Fully Connected:

* As caracteristicas extraidas sao achatadas em um vetor e passadas por varias

camadas totalmente conectadas para realizar a classificacdo ou regressao final
[45].

5. Saida:

* A camada final geralmente usa uma fungdo de ativagdo como softmax para
produzir uma distribuicdo de probabilidades sobre as classes possiveis no caso

de uma tarefa de classificacao:

e*t
softmax(z) =
Zj:l e
Para realizar o treinamento da CNN segue a seguinte ordem:

1. Forward Pass:

* Os dados de entrada passam através da rede, camada por camada, até a camada
de saida.

2. Calculo da funcao de custo:

* A funcdo de custo (por exemplo, entropia cruzada para classificacdo) calcula

o erro entre a saida prevista e o valor real [29].
3. Backward pass e atualizaciao dos pesos:

» Usando backpropagation, os gradientes da fun¢do de custo em relacdo aos
pesos da rede sdo calculados e os pesos sdo atualizados usando um otimizador

como o gradiente descendente [63]].
As aplicacOes de CNNss sdo diversas, onde pode-citar:

* Reconhecimento de imagens: Classificacdo de objetos em imagens, detec¢ao de

rostos, reconhecimento de digitos escritos a mao [43]].

* Processamento de video: Reconhecimento de a¢Ges, andlise de comportamento
[37].

* Visao computacional: Segmentagdo de imagem, deteccido de bordas, andlise de

imagens médicas [S0]].
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3.6.2 Algoritmos de processamento de linguagem natural

Os algoritmos de Processamento de Linguagem Natural (do inglés, Processing Natu-
ral Language - PNL) capacitam computadores a compreenderem e processarem a lingua-
gem humana, transformando texto e fala em dados utilizdveis. Eles operam através das
etapas de tokenizagdo, andlise sintdtica e semantica. Tais técnicas permitem identificar
padrdes, sentimentos, intengdes e entidades em textos, possibilitando aplicagdes como
traducdo automaética, chatbots, andlise de sentimentos em midias sociais e sistemas de
recomendacao [71].

Nesse contexto, o Transformer é uma arquitetura de rede neural do campo da PNL
e se tornou a base para muitos modelos de linguagem de ultima geragdo. Desenvolvido
para lidar com tarefas de sequéncia para sequéncia, como tradu¢ao automatica, o o Trans-
former se destaca por sua capacidade de processar sequéncias de dados em paralelo. A
principal inovagdo reside no seu mecanismo de aten¢do, especialmente a autoatengdo, que
permite ao modelo ponderar a importancia de diferentes partes da sequéncia de entrada ao
processar cada elemento, capturando dependéncias de longo alcance de forma mais eficaz
[71].

O classificador de sentimentos do Transformers processa o texto inicial dividindo-o
em tokens (palavras ou subpalavras), um passo essencial para a anélise numérica. Em
seguida, esses tokens sdo transformados em embeddings, que sdo representacdes veto-
riais que capturam o significado das palavras. A arquitetura Transformer, central para
o algoritmo, utiliza a autoatencdo para aprender as relacdes entre as palavras dentro da
mesma frase, permitindo que o modelo compreenda o contexto. Finalmente, a camada
de classifica¢ao produz o sentimento predominante (positivo, negativo, etc.) e, por vezes,

uma pontuac¢ao de confianga [71]].

3.6.3 Algoritmo K-means

O k-means é um algoritmo de agrupamento usado em aprendizado ndo supervisionado
para dividir um conjunto de dados em k clusters, onde a letra k € um niamero pré-definido

de clusters [8l]. Sua execugdo segue as seguintes etapas:

1. Inicializacdo: Seleciona k centrdides iniciais, que podem ser escolhidos aleatoria-

mente ou de outras formas, como o método k-means++.

2. Atribuicao: Cada ponto de dados € atribuido ao centréide mais préximo, formando
k clusters. A distancia entre um ponto de dados e um centréide é geralmente medida

pela distancia euclidiana.

3. Atualizacao: Recalcula a posi¢do dos centréides como a média dos pontos de da-

dos atribuidos a cada cluster.
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4. Repeticao: Os passos de atribuicdo e atualizacdo sdo repetidos até que os
centréides ndo mudem mais significativamente ou até que um nimero maximo de

iteracoes seja alcancado.

Um exemplo de utilizagdo pode ser um conjunto de dados com coordenadas (X, y) a

ser agrupados em k = 2 clusters:

1. Inicializa dois centréides aleatoriamente.
2. Atribui cada ponto de dados ao centréide mais proximo.
3. Recalcula a posicao dos dois centréides como a média dos pontos no cluster.

4. Repete os passos 2 e 3 até que os centréides se estabilizem.
Durante as etapas do algoritmo, sdo visualizadas informacdes diferentes:

1. Inicializacao: Centréides em posicoes aleatdrias.
2. Iteracao 1: Atribui¢@o dos pontos aos centrdides e recalculo dos centroides.

3. Iteracao 2: Nova atribuic@o dos pontos aos centrdides recalculados e recalculo dos

centroides novamente.

4. Convergéncia: Quando os centréides ndo mudam mais significativamente. ou as

iteracoes 1 a N continuardo até atender este critério.
Pode-se citar algumas vantagens e desvantagens do uso do algortimo k-means:

* Vantagens: Simplicidade e eficiéncia em termos computacionais € bom funciona-

mento com clusters de forma esférica e tamanho semelhante.

* Desvantagens: Requer a especificacdo do nimero de clusters k a priori, tem sensi-
bilidade a escolha inicial dos centréides e nao funciona bem com clusters de formas

e densidades variadas.

O k-means é amplamente utilizado em anélise de dados exploratdria, segmentacio de

mercado, compressdo de imagens, entre outros campos.

3.6.4 Meétricas de avaliacao

Métricas de avaliacdo sdo utilizadas para verificar a eficicia de um algoritmo de apren-
dizado de maquina ao aplicd-lo em um conjunto de dados. De maneira geral, sdo consi-

deradas as seguintes métricas [23]:
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* Acuracia
A acurdcia € a proporcao de previsdes corretas feitas pelo modelo em relacdo ao

total de previsoes. Ela € calculada como:

Y- VerdadeirosPositivos + Y VerdadeirosNegativos

Acurdcia =
NiamerodeamostrasTeste

* Precisao
A precisdo é a propor¢do de previsdes positivas corretas em relacdo ao total de

previsoes positivas feitas pelo modelo. Ela € calculada como:

S VerdadeirosPositivos

Precisao =
>~ VerdadeirosPositivos + > FalsosPositivos

* Recall
O recall (também conhecido como sensibilidade) € a propor¢ao de previsdes po-
sitivas corretas em relacdo ao total de instancias reais positivas. Ele € calculado

COmo:

S VerdadeirosPositivos
Y- VerdadeirosPositivos + > FalsosNegativos

Recall =

* Fl-score
O F1-score é a média harmonica entre a precisdo e o recall. Ele ¢ uma métrica util
quando ha um desbalanceamento entre as classes e queremos um equilibrio entre

precisdo e recall. Ele é calculado como:

Fl— score — 2 x Precisao x Recall

Precisao + Recall

* Matriz de confusao
A matriz de confusdo € uma tabela que permite a visualizacdo do desempenho de
um algoritmo de classificacdo. Cada linha da matriz representa as instincias reais de
uma classe, enquanto cada coluna representa as instancias previstas de uma classe.

A matriz tem a seguinte forma para um problema bindrio:

PrevistoPositivo | PrevistoNegativo
Real Positivo TP FN
RealNegativo P TN

3.6.5 Matriz de co-ocorréncia de niveis de cinza

A Matriz de Co-ocorréncia de Niveis de Cinza (do inglés, Gray Level Co-occurrence

Matrix - GLCM) € uma matriz que conta a frequéncia com que pares de pixels com
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niveis de cinza especificos ocorrem em uma imagem, em uma dada relacdo espacial.
Essa relacdo espacial € definida pela distancia e angulo [66]]. A matriz GLCM tem di-
mensoes iguais ao nimero de niveis de cinza na imagem. Por exemplo, se a imagem for
em escala de cinza de 8 bits, a matriz terd 256x256 pixels. Cada elemento (i, j) da matriz
armazena a contagem de quantas vezes um pixel com nivel de cinza ‘i’ ocorre adjacente a
um pixel com nivel de cinza ‘j’, de acordo com a relacao espacial definida. As principais
caracteristicas que podem ser observadas e calculadas a partir da GLCM incluem:

Contraste: Mede a diferenca de intensidade entre um pixel e seu vizinho. Um alto
contraste indica uma grande variacao nos niveis de cinza localmente, sugerindo uma tex-
tura mais aspera ou com bordas bem definidas. Um baixo contraste indica pouca variagao,
sugerindo uma textura mais suave.

Dissimilaridade: Quantifica o grau de diferenca nos niveis de cinza entre pares de
pixels vizinhos em uma imagem. Ela indica o quao diferentes sdo os niveis de cinza dos
pixels que ocorrem juntos dentro de uma janela de anélise e para uma determinada relagao
espacial (distancia e angulo).

Homogeneidade: Mede a proximidade da distribui¢ao dos elementos na GLCM a
diagonal principal. Uma alta homogeneidade indica que a maioria dos pares de pixels vi-
zinhos tem niveis de cinza semelhantes (os valores na GLCM estio concentrados perto da
diagonal). Uma baixa homogeneidade sugere uma maior dispersao dos valores, indicando
maior variagdo nos niveis de cinza entre vizinhos.

Energia: Mede a homogeneidade da imagem. Uma alta energia indica que a imagem
tem uma textura muito regular ou uniforme, com poucas variacdes nos padroes de co-
ocorréncia. Uma baixa energia sugere uma textura mais complexa e menos uniforme.

Correlacao: Mede o grau de dependéncia linear entre os valores de nivel de cinza
de pixels vizinhos. Uma alta correlag@o indica que os niveis de cinza de pixels vizinhos
tendem a ser semelhantes. Uma baixa correlacao sugere que nao hd uma relacdo linear
forte entre os niveis de cinza vizinhos.

Segundo Momento Angular (do inglés, Angular Second Moment - ASM) também
conhecido como Energia ou Uniformidade, quantifica a homogeneidade ou uniformidade
da textura de uma imagem. Ele mede o grau em que pares de pixels vizinhos tém niveis

de cinza semelhantes.



4 TRABALHOS RELACIONADOS

Este Capitulo apresenta trés grupos de estudos: primeiro, os principais trabalhos re-
lacionados a transtornos mentais e aprendizado de maquina, e em um segundo momento,
trabalhos relacionados a aprendizado de maquina na anélise de obras de arte. E final-

mente, trabalhos que abordam cores e emogdes.

4.1 Transtornos mentais e aprendizado de maquina

O estudo de [S1]] avaliou longitudinalmente as taxas de primeiro episédio de de-
pressao maior durante a pandemia de COVID-19 em adultos italianos sem diagndstico
psiquidtrico anterior e criou um modelo preditivo de aprendizado de maquina para ava-
liar amostras independentes subsequentes. Um questiondrio online de autoavaliacio foi
lancado nos periodos de maio a junho, e de setembro a outubro de 2020. Diagndsticos
provisorios de transtorno depressivo maior (TDM) foram determinados usando um al-
goritmo de diagndstico com base nos critérios do DSM V do Questionario de Saide do
Paciente-9 para maximizar a especificidade. Foram utilizados os algoritmos de drvores de
decisdo impulsionadas por gradiente e a técnica de Explicacdes Aditivas de Shapley para

estimarar a contribuicdo preditiva de cada variavel.

No total, participaram do estudo 3.532 participantes.A amostra final incluiu 633 par-
ticipantes na pesquisa da primeira onda (PO) e 290 na segunda onda (SO). O TDM foi
encontrado em 7,4% dos participantes da PO e 7,2% da SO. O ML final, treinado na PO,
exibiu uma sensibilidade de 76,5% e uma especificidade de 77,8% quando testado na SO.
Os principais fatores identificados foram baixa resiliéncia, ser estudante de graduacao, es-
tar estressado devido as condi¢des relacionadas a pandemia e baixa satisfacdo com o sono
habitual antes da pandemia e o apoio de familiares. O tabagismo atual e o uso de medi-
camentos para condi¢des médicas também contribuiram, embora em menor grau. Nesse
contexto, as taxas de primeiro episodio de depressdao maior entre os italianos durante as
fases iniciais da pandemia foram considerdveis. O ML exibiu um bom desempenho predi-
tivo, sugerindo metas potenciais para intervengdes preventivas da depressao durante crises

de saude publica. Apesar dos resultados promissores, os autores destacam como limitagao
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o tamanho restrito da amostra, avaliacdo por meio de autorelato do participantes e dados

cobrindo somente o ano de 2020.

Ainda no contexto da pandemia de COVID-19, o trabalho de [65] teve como objetivo
avaliar se os comportamentos de estilo de vida podem prever a presenca de depressao
e ansiedade na populacdo geral brasileira, usando um modelo desenvolvido na Espanha.
Uma pesquisa web foi realizada durante abril € maio de 2020 através da escala Short
Multidimensional Inventory Lifestyle Evaluation (SMILE), cujo objetivo era avaliar os
comportamentos de estilo de vida durante a pandemia de COVID-19. A depressdo e a
ansiedade foram examinadas usando o PHQ-2 (do inglés, Patient Health Questionnaire-
2) e o GAD-7 (do inglés, Generalized Anxiety Disorder-7), respectivamente. lastic net,
random forest e gradient tree boosting foram usados para desenvolver modelos prediti-
vos. Cada técnica utilizou um subconjunto da amostra espanhola para treinar os modelos,
que foram entdo testados internamente (em relagdo ao restante da amostra espanhola) e

externamente (em relacdo a amostra brasileira completa), avaliando sua eficicia.

A amostra do estudo incluiu 22.562 individuos (19.069 do Brasil e 3.493 da Espanha).
Os modelos desenvolvidos se sairam de maneira semelhante e foram igualmente eficazes
na previsdo da depressdo e ansiedade em ambos os testes, com valores de acuricia no
teste interno de 0,85 (depressao) e 0,86 (ansiedade) e valores de acurdcia no teste externo
de 0,85 (depressao) e 0,84 (ansiedade). O significado da vida foi o preditor mais forte
da depressdo, enquanto a qualidade do sono foi o preditor mais forte da ansiedade. De
modo geral, comportamentos de estilo de vida especificos durante o inicio da epidemia
de COVID-19 previram com sucesso a presenca de depressao e ansiedade em uma grande
amostra brasileira usando modelos de aprendizado de maquina desenvolvidos em uma

amostra espanhola.

A pesquisa de [30] utilizou a rede social Twitter para coletar de dados e prever de-
pressao e ideias suicidas em usudrios arabes, tendo em vista a tendéncia das pessoas de
tratar as redes sociais como seus didrios pessoais, compartilhar seus pensamentos mais
profundos e obter informag¢des valiosas que podem ser usadas para identificar o estado
psicolégico dos usudrios. Inicialmente, foi criado um o conjunto de dados AraDepSu,
coletando tweets do Twitter e rotulando-os manualmente. Posteriormente, ampliou-se a
diversidade dos tweets dos usuarios, adicionando um rétulo neutro (’neutro”), de modo
que o conjunto de dados inclui trés classes ("deprimido”, “suicida’e “neutro”). Em se-
guida, foi treinado o conjunto de dados AraDepSu em mais de 30 modelos baseados em
Transformer. O resultou mostrou que o modelo com melhor desempenho ¢ 0o MARBERT,
com valores de precisdo, precisao média macro, recall médio macro e pontuacdo F1 média

macro de 91,20%, 88,74%, 88,50% e 88,75%, respectivamente.
Ja [40] investigou modelos de aprendizado de méquina para prever o risco de de-
pressdo em estudantes universitarios e identificar fatores familiares e individuais impor-

tantes. Identificou-se 171 estudantes universitirios e familiares em risco de depressao.
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A precisdo da previsao de trés modelos de aprendizado de médquina, regressao logistica
esparsa, maquina de vetores de suporte e floresta aleatdria, foi comparada. Destes mode-
los, os trés modelos de ML demonstraram excelentes capacidades de previsao. O modelo
floresta aleatéria apresentou o melhor desempenho. Ele revelou cinco fatores significa-
tivos responsaveis pela depressdo: autopercep¢do da saide mental dos estudantes uni-
versitarios, neuroticismo, apego com evitagdo do medo, coesdo familiar e depressdo da
mae. Além disso, o modelo de regressao logistica identificou cinco fatores responsaveis
pela depressdo: gravidade do cancer no pai, gravidade de doengas respiratérias na mae,
autopercepg¢do da satide mental dos estudantes universitarios, conscienciosidade e neuro-

ticismo.

A pesquisa de [46] desenvolveu modelos de previsdo para a depressdao entre adul-
tos nos Estados Unidos com hipertensdo, utilizando diversas abordagens de aprendi-
zado de mdaquina. Além disso, foram analisados os mecanismos dos modelos desen-
volvidos. Neste estudo foram incluidos 8.628 adultos com hipertensao (11,3% com de-
pressao) provenientes da Pesquisa Nacional de Saide e Exame Nutricional de 2011 a
2020. Selecionaram-se vdrias caracteristicas significativas usando métodos de selecao
de recursos para construir os modelos. O desequilibrio de dados foi gerenciado com
subamostragem aleatéria. Seis métodos de classificacio de ML diferentes foram im-
plementados: rede neural artificial, floresta aleatéria, AdaBoost, aumento de gradiente
estocdstico, XGBoost e maquina de vetores de suporte. O método de validagdo cruzada
de 10 grupos foram utilizadas para previsdes. O desempenho de cada modelo foi ava-
liado examinando a drea sob a curva caracteristica de operacdo do receptor, acurécia,
precisdo, sensibilidade, especificidade e pontuagcdo F1. Para um algoritmo interpretavel,
usou-se a funcdo de avaliacdo da importancia da variavel de Caret. De todos os modelos
de classificacdo, a rede neural artificial treinada com caracteristicas selecionadas (n = 30)
alcancou o maior operacdo do receptor (0,813) e especificidade (0,780) na previsdo da
depressdo. A maquina de vetores de suporte previu a depressdo com a maior acuricia
(0,771), precisao (0,969), sensibilidade (0,774) e pontuacdo F1-score (0,860). As carac-
teristicas mais frequentes e importantes que contribuiram para os modelos incluiram a
relacdo entre a renda familiar e a pobreza, nivel de triglicerideos, contagem de glébulos
brancos, idade, status de disturbio do sono, presenca de artrite, nivel de hemoglobina,

estado civil e nivel de educacao.

Em [49]], foram utilizados métodos de aprendizado de maquina para detectar poten-
ciais casos de depressao entre idosos. Foram selecionados 1.538 idosos do Estudo Lon-
gitudinal Chinés sobre Longevidade Sauddvel. Foram usados o modelo de Memoria de
Longo Prazo de Curto Prazo e seis modelos de aprendizado de mdquina para prever dife-
rentes fatores de risco para a depressao e os riscos de depressdo na populacdo idosa nos
dois anos subsequentes a pesquisa. A curva de operacao do receptor e a andlise de curva

de decisdo foram usadas para avaliar a precisdo de previsao do modelo de referéncia e dos
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modelos de ML.

Os resultados mostraram valores da drea sob a curva de operacdo do receptor da re-
gressao logistica com regularizacao Lasso (AUC = 0,629, valor p = 0,020) foram os mais
altos entre os modelos de ML. Os resultados da andlise de curva de decisdo mostraram
que o beneficio liquido de seis modelos de ML foi semelhante (limiar: 0,00-0,10), o
beneficio liquido da regressdao Lasso foi o maior (limiar: 0,10-0,17 e 0,22-0,25), e o be-
neficio liquido do DNN foi o maior (limiar: 0,17-0,22 e 0,25-0,40). Em dois modelos de
ML, as atividades de vida didria / atividades de vida didria instrumental, autoavaliacdo da
saude, estado civil, artrite € nimero de coabitantes foram os preditores mais importantes

para idosos com depressao.

O estudo de [4] pesquisou a viabilidade de prever a depressdo com base em compor-
tamentos humanos quantificados a partir de conjuntos de dados de smartphones e identi-
ficar comportamentos que podem influenciar a depressdo. Participaram 629 pessoas, em
um estudo longitudinal exploratorio com duragdo média de 22,1 dias, com avaliacio de
depressao de oito itens do Patient Health Questionnaire (PHQ-8) com faixa de 8 a 86
anos e desvio padrao de 17,90. Foram utilizados 22 marcadores de comportamento de
regularidade, entropia e desvio padrao dos dados. Procurou-se explorar a relacdo entre
as caracteristicas comportamentais e a depressao usando correlagdo e modelos lineares
mistos bivariados. Este estudo usou cinco algoritmos de aprendizado de maquina super-
visionado com otimiza¢do de hiperparametros, valida¢cdo cruzada aninhada e tratamento

de dados desequilibrados para prever a depressao.

Dos 629 participantes, de pelo menos 56 paises, 69 (10,97%) eram do sexo feminino,
546 (86,8%) eram do sexo masculino e 14 (2,2%) eram nao-bindrios. A distribuicdo etéria
dos participantes € a seguinte: 11,6% tinham entre 18 e 24 anos, 32,4% tinham entre 25 e
34 anos, 24,8% tinham entre 35 e 44 anos, 26,4% tinham entre 45 e 64 anos e 4,8% tinham
65 anos ou mais. Das 1.374 avaliagcdes PHQ-8, 1;143 (83,19%) foram classificadas como
nao deprimidas (pontuagao PHQ-8 ;10), enquanto 231 (16,81%) foram classificadas como
deprimidas (pontuacdo PH() — 8 > 10), com base no ponto de corte do PHQ-8. Foi en-
contrada uma correlacdo de Pearson positiva significativa entre a entropia normalizada do
status da tela e a depressao (r=0,14, P;0,001). O modelo linear mistos bivariado demons-
trou uma correlagdo intraclasse de 0,7584 e uma associacdo positiva significativa entre
a entropia normalizada do status da tela e a depressao (b=0,48, P=0,03). Os melhores
algoritmos de ML alcancaram as seguintes métricas: precisao, 85,55%-92,51%; recall,
92,19%-95,56%; F1-score, 88,73%-94,00%; area sob a curva da caracteristica operacio-
nal do receptor, 94,69%-99,06%; Cohen k, 86,61%-92,90%; e acuricia, 96,44%-98,14%.
A inclusdo do grupo etdrio e do género como preditores melhorou o desempenho do ML.
As caracteristicas do status da tela e da conectividade a Internet foram as mais influentes

na previsao da depressao.

Ainda no contexto de investigacdo de previsao de de depressao e ansiedade utilizando
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métodos de aprendizagem de mdaquina, o artigo de [61] apresentou uma nova metodo-
logia de diagndstico, que testa rigorosamente as diferencas nos vieses cognitivos entre
individuos ansiosos e deprimidos. Cento e vinte e cinco participantes foram divididos
em quatro grupos com base nos niveis de seus sintomas de ansiedade e depress@ao. Um
abrangente conjunto de testes comportamentais detectou e quantificou diversos vieses
cognitivo-emocionais. Ferramentas avancadas de aprendizado de maquina, desenvolvi-
das por este estudo, analisaram esses resultados. Essas ferramentas detectam padrdes
exclusivos que caracterizam ansiedade versus depressdo para prever a filiacdo a grupos.
O modelo de previsao para diferenciar participantes sintomaticos (ou seja, com sintomas
elevados de depressao, ansiedade ou ambos) em compara¢do com o grupo de controle
ndo sintomatico revelou uma precisao de previsao de 71,44% para o primeiro (sensibi-
lidade) e 70,78% para o segundo (especificidade). Obteve-se uma precisdo de previsao
de 68,07% e 74,18% para um modelo de dois grupos com depressao/ansiedade elevada,
respectivamente. A andlise também revelou quais medidas comportamentais especificas
contribuiram para a previsao, apontando para mecanismos cognitivos-chave na ansiedade

versus depressao.

Ja [60] avaliou o uso de algoritmos de aprendizado de maquina em 412 participan-
tes com suas respectivas estatisticas de uso de seus dispositivos méveis. O Inventario de
Depressao de Beck - 2% edicao (do inglés, Beck Depression Inventary - BDI-II) foi usado
para medir a gravidade da depressdo entre os participantes. Uma gama de algoritmos
de classificacdo de aprendizado de maquina foi treinada para detectar participantes com
sintomas de depressdo (ou seja, pontuacdo do BDI — I1 > 14). A importancia relativa
das varidveis individuais também foi quantificada. Verificou-se que os participantes com
depressao tinham menos contatos salvos em seus dispositivos, passavam mais tempo em
seus dispositivos moveis fazendo e recebendo menos chamadas e enviavam mais men-
sagens de texto do que os participantes sem depressdao. O melhor modelo foi o random
forest, que teve uma precisao equilibrada fora da amostra de 0,768. A precisao equilibrada

aumentou para 0,811 quando a idade e o género dos participantes foram incluidos.

A pesquisa de [48] analisou a relacdo entre transtorno depressivo maior e biomarca-
dores microRNAs. Foram aplicados ML supervisionado e nao supervisionado aos per-
fis de expressdo de microRNAs no sangue de um conjunto de dados de casos-controles
de depressdo (n = 168) para distinguir entre (1) status de caso vs. controle; (2) niveis
de gravidade da depressdo definidos com base na Escala de Avaliagao da Depressao de
Montgomery-Asberg; e (3) respondedores a antidepressivos vs. ndo respondedores. Os
casos de depressao puderam ser distinguiveis dos controles sauddveis com uma area sob a
curva da caracteristica operacional do receptor (do ingl€s, Area Under the Curve - AUC)
de 0,97 nos dados de teste. Casos de alta gravidade vs. baixa gravidade eram distinguiveis
com um AUC de 0,63. A clusterizacao ndo supervisionada dos pacientes, antes da andlise

de ML supervisionada de cada cluster para a gravidade de depressao, melhorou o desem-
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penho dos classificadores (AUC de 0,70 para o cluster 1 e 0,76 para o cluster 2). Os
respondedores a antidepressivos nao puderam ser separados com sucesso dos ndo respon-
dedores, mesmo apds a estratificacdo de pacientes por clusterizagdo nao supervisionada.
No entanto, o teste de permutacdo do principal microRNA, identificado pelo modelo de
ML treinado para distinguir respondedores vs. nao respondedores em cada um dos 2
clusters, mostrou uma associacdo com a resposta aos antidepressivos. Cada um desses
marcadores de microRNA foi significativo apenas ao comparar respondedores vs. nao
respondedores do cluster correspondente, mas ndo ao usar o conjunto heterogéneo de

pacientes nao clusterizados.

4.2 Arte e aprendizado de maquina

O estudo de [68] propds o uso de aprendizado de maquina para autenticar as obras de
arte de Rafaello Sanzio da Urbino, mais conhecido como Rafael. Foi utilizado a rede neu-
ral profunda ResNet50 para extrag@o de caracteristicas e usou-se um classificador binario
de maquina de vetores de suporte para dar suporte a autenticacdo. Algoritmos de detec¢ao
e andlise de bordas, considerados cruciais para capturar a esséncia do estilo artistico de
Rafael, incluindo as assinaturas de pinceladas, também foram integrados e sdo usados
como ferramenta de autenticacdo. Os resultados demonstram uma precisdo de 98% em
tarefas de classificacao baseadas em imagens durante a validacdo, usando um conjunto de

teste de pinturas bem conhecidas e auténticas de Rafael.

No trabalho de [[74]] utilizou-se de metodologias de aprendizado de mdquina para iden-
tificar precisamente os diversos elementos dentro de designs de arte grafica. Essa abor-
dagem propde um modelo modificado de Single Shot MultiBox Detector para refinar o
reconhecimento de elementos de design artistico. Aprimorou-se as caracteristicas do mo-
delo incorporando informag¢des do mecanismo de atengao de longo alcance, aumentando
assim a precisdo da deteccao de alvos. Também foi refinado o modelo de mecanismo
de atencdo Feature Pyramid Transformer para garantir que o mapa de caracteristicas de
saida esteja alinhado de forma eficaz com os requisitos de detec¢ao de objetos. Os acha-
dos empiricos demonstram que essa abordagem modificada supera o algoritmo original
Single Shot MultiBox Detector em todas as quatro métricas de avaliacio, exibindo melho-
rias de 1,52%, 1,89%, 3,09% e 2,57%, respectivamente. Testes qualitativos ilustram ainda
a precisio, robustez e universalidade do método proposto, especialmente em cenarios ca-
racterizados por elementos artisticos densos e categorias dificeis de distinguir dentro das

composigdes artisticas.

O estudo [44] revisou vérios métodos de aprendizado de mdaquina aplicados na
deteccao de falsificacdo de imagens, categorizando-os com base no tipo de falsificacao
detectada (move-copy, splicing e DeepFake) e sua capacidade de localizar areas falsifica-

das. Os resultados dos métodos de aprendizado de maquina superaram os métodos tradi-



40

cionais em termos de precisdo e eficicia na deteccao de falsificagdes. As redes neurais
convolucionais e redes adversariais generativas, mostraram-se particularmente eficazes
para problemas de classificagdo, regressao e segmentagcdo. Esses métodos ndo requerem
a criacdo manual de recursos significativos, pois sdo capazes de extrair automaticamente
caracteristicas descritivas que capturam aspectos dos dados de entrada adequados para a
tarefa em questao.

Os métodos analisados foram capazes de detectar diferentes tipos de falsificacdes,
como move-copy, splicing e DeepFakes, com alta precisdo. Além disso, alguns métodos
foram capazes de distinguir entre regides fonte e alvo nas falsificacdes de move-copy,

fornecendo uma localizacdo precisa das dreas manipuladas.

4.3 Cores e emocoes

Alguns estudos revelam padrdes universais de associacdes de cor € emog¢ao, como o
vermelho sendo associado a excitagdo ou raiva e o azul a tranquilidade. A cor rosa esta
associada ao amor e ao prazer, o amarelo a alegria e diversdo. Por sua vez, o amarelo
estd associado a alegria e otimismo, enquanto o verde estd ligado a natureza e renovagao.
No entanto, varia¢des culturais influenciam essas associacdes. O branco pode representar
pureza em algumas culturas e ao luto em outras. O vermelho € relacionado a alegria na
China e ao medo na Nigéria. Os atributos da cor (matiz, saturacao e luminosidade) estao
relacionadas as dimensdes de emoc¢ao (valéncia, excitacdo e dominancia) [1} 15 [13} 21}
23,122,124, 28,134} 135, 154,167, [72].

Cores brilhantes e saturadas tendem a evocar emocdes positivas e de alta excitacdo,
enquanto cores escuras € menos saturadas sdo associadas a emogoes negativas e de baixa
excitacdo. A preferéncia por cores pode estar influenciada pelas emocdes associadas a
elas. A preferéncia pelo azul tende a associar a sentimentos de calma e seguranca. As
emogoes podem explicar em parte as preferéncias de cores e as correspondéncias multi-
modais de cores, como a associagdo entre cores € musica. O uso estratégico das cores em
ambientes, como em decoracgao e design, pode impactar o bem-estar emocional. Ambien-
tes com cores mais quentes e brilhantes podem melhorar o humor e aumentar a excitagao,
enquanto cores frias e suaves podem ajudar na redugdo do estresse e promogdo do relaxa-
mento [1} 15,113} 21} 231122, 24) 28| 34,135,154, 167, 72].



5 METODOLOGIA

O presente trabalho tem como objetivo a aplicagdo de técnicas computacionais, em
especial o aprendizado de maquina, na andlise das obras de Vincent Van Gogh, com o
objetivo de identificar possiveis correlacdes entre caracteristicas visuais, documentais e
os transtornos mentais que o artista enfrentou ao longo de sua vida. Nesse contexto, foram

definidos alguns passos para execucao.

5.1 Coleta de dados

Foi utilizado um banco de dados contendo 2.026 imagens de obras de Vincent Van

Gogh, categorizados de acordo com os seguintes periodos de sua vida [39]:

e Periodo em Nuenen (1881-1885);

* Periodo em Paris (1886-1888);

Periodo em Arles (1888-1889);

Periodo em Saint-Rémy-Province (1889-1890);

Periodo em Auvers-sur-Qise (1890).

O banco de dados de imagens é composto por 1.024 imagens. Foram selecionadas
obras distribuidas entre os cinco periodos da seguinte forma: 86 obras produzidas na
cidade de Nuenen; 153 pinturas criadas no periodo de Paris; 189 obras pertencentes a
Arles, 143 obras feitas em Saint-Rémy e, por fim, 79 produzidas na cidade de Auvers-
sur-Oise. As imagens possuem tamanhos ndo uniformes, mas com resolugdes compativeis
para realizar as investigagdes proposta por este trabalho.

O banco de dados das cartas escritas por Van Gogh contém 380 cartas traduzidas para
o inglés, distribuidas entre os periodos da seguinte forma: 122 escritas em Nuenen; 45
no periodo de Paris; 147 pertencentes ao periodo de Arles; 50 pertencentes ao periodo de

Saint-Rémy; e 16 produzidas na cidade de Auvers-sur-Oise [70]].



42

5.2 Pré-processamento de dados

As imagens foram normalizadas e redimensionadas para um tamanho padrao para
garantir uniformidade, facilitando o processamento e analise pelo modelo. Para a andlise
do padrao de cores, as imagens foram redimensionadas na propor¢dao 200x200 pixels.
Para a avaliacdo do padrio de pinceladas e texturas, as imagens foram padronizadas na
propor¢ao 600x400 pixels.

Em seguida, as imagens foram convertidas para uma escala de cores normalizada,
onde os valores dos pixels foram ajustados para um intervalo comum (de 0 a 255). A
normaliza¢do dos valores dos pixels ajuda a melhorar a estabilidade e o desempenho dos
algoritmos de aprendizado de médquina. Por fim, foram usadas técnicas de equalizacdo de
histograma com o intuito de corrigir diferencas na iluminagdo das imagens, assegurando
que todas as pinturas tenham uma distribui¢ao de luminosidade mais uniforme.

As cartas foram filtradas, selecionando-se somente as cartas escritas por Van Gogh,
que contabilizam a quantidade anteriormente citada. Na sequéncia, foram classificadas
de acordo com o local de onde foram escritas e selecionadas somente as cartas correspon-

dentes aos cinco periodos propostos por esse trabalho.

5.3 Processamento de dados

Para realizar a analise das obras produzidas por Van Gogh foram extraidas as seguintes

caracteristicas visuais das pinturas:

* Padrao de cores: O padrido de cores fornece uma representacdo da distribuigdao
de cores em uma imagem. Eles permitem a anélise da intensidade e variedade de
cores usadas por Van Gogh em diferentes periodos, o que pode refletir no estado

emocional e mental.

* Textura: A analise de textura sera utilizada para identificar padrdes de repeti¢do e

variagcdo na superficie da pintura.

* Padroes de pinceladas: A andlise dos padrdes de pinceladas envolve a detec¢ao
de bordas e a segmentacdo das dreas de pinceladas. Pinceladas violentas e desorde-
nadas podem ser indicativas de momentos de crise emocional, enquanto pinceladas

suaves e controladas podem refletir periodos de calma.

* Composicao e estrutura: A composicdo e a estrutura de uma pintura incluem
a disposicdo dos elementos dentro da obra, o uso de simetria, equilibrio e a
organizacdo geral. Andlises de formas e layouts podem revelar como Van Gogh
estruturava suas obras em diferentes fases de sua vida, possivelmente refletindo seu

estado mental e capacidade de organizacao cognitiva.
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5.4 Construcao e validacao do modelo de aprendizado de maquina

Inicialmente, para a avaliacdo do padrdo de cores nas obras de Van Gogh, foi utili-
zado o algoritmo k-means para identificar as principais paletas de cores em cada pintura.
Os centréides iniciais do algoritmo sdo definidos pelo método k-means++ da biblioteca
scikit-learn da linguagem de programacdo Python [56] [38]. Na sequéncia, com base no
conjunto de paleta de cores coletadas no padrao RGB, foi aplicado novamente o algo-
ritmo k-means para agrupar as cores semelhantes em trés clusters. Por fim, foi avaliado o
padrao de cores RGB, separadamente, de cada periodo proposto por essa pesquisa.

O estudo das cartas escritas por Van Gogh em busca de indicios que sentimentos de
instabilidade emocional foi realizada de duas formas. Na primeira, foi aplicado o algo-
ritmo de processamento de linguagem natural Transformers para classificar as cartas em
uma escala entre -1 e -1 no qual, -1 corresponde a cartas com alto indicio e instabilidade
emocional e 1 para cartas com baixo indicio. Na sequéncia, foi realizado uma estudo qua-
litativo da cartas com o objetivo de validar a andlise proposta pela algoritmo de anélise de
sentimentos.

Os padroes de pinceladas e texturas foram avaliadas através da aplicacdo da matriz
de co-ocorréncia em niveis de cinza [69]. Foram extraidas de cada imagem o contraste,
dissimilaridade, homogeneidade, energia e correlagdo. Considerou-se os angulos 0°, 45°,
90° e 135° entre pixels. Os angulos 0° e 90° representam as dire¢des horizontal e ver-
tical de pinceladas, respectivamente. J4 os dngulos 45° e 135° se referem as pinceladas
diagonais.

Para o estudo da composi¢do e estrutura serd utilizado o algoritmo de redes neurais
convolucionais. Uma rede neural foi treinada com a base de dados usada nesse trabalho.
Os dados foram divididos em conjuntos de treinamento e teste, utilizando uma propor¢ao
como 70% para treinamento e 30% para teste. Para avaliar o desempenho do modelo fo-
ram consideradas as métricas de acurdcia, precisdo, recall, F1-score e matriz de confusio.
Por fim, a validac@o cruzada foi implementada para assegurar a robustez e a capacidade
de generalizacdo do modelo. Foram propostos 4 (quatro) experimentos variando alguns
hiperparametros com a finalidade de otimizar o modelo treinado. A definicdo dos hiper-

parametros de cada experimento foi:

1. Experimento 1:

* Configuracao:
— Taxa de aprendizado = 0.0001
— Regularizacdo L2 = 0.001
— Taxa de dropout = 0.5

* Justificativa: Estabelece um ponto de referéncia com valores comumente uti-

lizados para esses hiperparametros. A taxa de aprendizado moderada visa um
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aprendizado estdvel, a regularizacdo L2 busca prevenir overfitting € o dropout

de 0.5 € um valor padrao frequentemente usado.

2. Experimento 2 (Taxa de Aprendizado Aumentada):

* Configuracao:
— Taxa de aprendizado = 0.001 (10x maior que a linha de base)
— Regularizagdo L2 = 0.001
— Taxa de dropout = 0.5
* Justificativa: Avalia o efeito de uma taxa de aprendizado mais alta. Espera-se
um aprendizado potencialmente mais rapido, mas com maior risco de instabi-

lidade e divergéncia. Este experimento testa a sensibilidade do modelo a este

hiperparametro.

3. Experimento 3 (Sem Regularizacao L.2):

* Configuracao:
— Taxa de aprendizado = 0.0001
— Regularizagdo L2 = 0.0 (removida)
— Taxa de dropout = 0.5
* Justificativa: Investiga o impacto da regularizacdo L2. A auséncia da penali-
dade sobre os pesos permite que o modelo se ajuste mais livremente aos dados

de treinamento. Espera-se um melhor ajuste aos dados de treino, mas com um

risco potencialmente maior de overfitting.

4. Experimento 4 (Dropout Reduzido):

* Configuracao:
— Taxa de aprendizado = 0.0001
— Regularizagdo L2 = 0.001
— Taxa de dropout = 0.2
 Justificativa: Testa o efeito de um dropout menor. Um dropout menor signi-
fica que mais neur6nios permanecem ativos durante o treinamento. Isso pode

permitir que o modelo aprenda representacdes mais complexas, mas também

pode aumentar a susceptibilidade ao overfitting.
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5.5 Analise dos resultados

Os resultados obtidos pelos modelos foram analisados, identificando padrdes e carac-
teristicas que possam estar associadas a possiveis transtornos mentais em cada periodo
da vida de Van Gogh. As etapas do estudo foram aplicadas considerando todas as obras
presentes na base de dados, bem como dividindo em periodos da vida do pintor conforme
proposto nessa metodologia.

Os resultados de cada um periodo foram comparados com as demais periodos, bem
como o conjunto total de imagens. Técnicas de visualizacdo de dados foram utiliza-
das para interpretar e visualizar as caracteristicas extraidas do modelo aplicado. Na
sequéncia, os resultados foram relacionados com eventos conhecidos da vida de Van Gogh
e possiveis estados mentais documentados. Também foi incluida uma andlise do contexto

histérico e pessoal de Van Gogh durante cada periodo.



6 RESULTADOS

Inicialmente, foi realizado o estudo do padrdo de cores utilizado nas obras de Van
Gogh considerando 685 imagens da base de dados, englobando todos os periodos de vida
do pintor. Nesse contexto, foi usado o algoritmo k-means definido com trés clusters para
avaliar a predominancia da paleta de cor em cada imagem. No total, foram coletados as
cinco cores mais usadas em cada obra no formato RGB.

A Figura [3 mostra os resultados considerando a primeira cor predominante. As ima-
gens foram agrupadas de acordo com a intensidades das cores vermelho, verde e azul. O

eixo X representa a intensidade do vermelho, o eixo Y representa a intensidade do verde

e 0 eixo Z representa a intensidade do azul.

Clusters
® 0
e 1
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Intensidade do Azyl

Figura 3: Dispersao do sistema RGB nas obras de Van Gogh utilizando o algoritmo k-

means

Os dados foram distribuidos da seguinte forma: o cluster 0, com pontos roxo, possui
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135 imagens; o cluster I, com pontos verdes, contém 226 imagens; e, por fim, o cluster
2, com pontos amarelo, apresenta 324 imagens.

Observou-se que o cluster 0 tem menor intensidade média de verde e azul, sugerindo,
dessa forma, uma predominancia de cores com tons mais quentes, compostos por verme-
lho e amarelo. Ja o cluster 1, apesar de apresentar maior dispersao, mostra média mais alta
na intensidade verde e azul sugerindo uma predominéncia de tons mais frios. Por fim, o
cluster 2 mostrou com imagens mais concentradas no que diz respeito a intensidade média
do padrao RGB, permitindo inferir a presenca de uma mistura mais equilibrada das cores.

Na Figura | sdo apresentados os histogramas de cada cluster. Para o cluster 0, os re-
sultados mostraram que, em (a), as intensidades de vermelho variam principalmente entre
20 e 120. Ha uma concentracao significativa de intensidades ao redor de 60 a 80, indi-
cando que essas intensidades sdo predominantes nas imagens pertencentes a esse grupo.
Existem dois picos menores espalhados proximo a 120, sugerindo varia¢do nas tonalida-

des de vermelho usadas nas imagens.

Frequéncia
Frequéncia
Frequéncia

60 80 100 40 60 80 10 20 30 40 50 60 70 80

Intensidade do vermelho Intensidade do Verde Intensidade do Azul
(@) (b) (c)

Figura 4: Distribui¢do das intensidades de cor nos canais vermelho, verde e azul para o
Cluster 0 - Intensidade de vermelho

Em (b) as intensidades de verde variam entre 10 e 100. A distribuicao € relativamente
uniforme com alguns picos, ao redor de 60. Tal achado permite inferir que a intensidade
do verde € utilizada de maneira variada, mas com uma tendéncia em torno de intensidades
médias. Para finalizar, em (c), o histograma de azul mostra uma varia¢ao de intensidades
entre 10 e 80. H4 uma concentracio de intensidades entre 30 e 50, com um pico signifi-
cativo proximo a 40. Isso indica uma predominancia de tons de azul médio nas imagens
no cluster 0.

A Figura [5 mostra os histogramas resultantes do cluster 1. Em (a), as intensidades
de vermelho variam principalmente entre 80 e 200. Observou-se uma concentragao sig-
nificativa de intensidades ao redor de 140 a 170. Ha um picos menor préximo a 80,
sugerindo variacdo nas tonalidades de vermelho usadas nas imagens. Em (b), as intensi-
dades de verde concentraram entre 120 e 200. A distribui¢do € relativamente uniforme

com algumas variagdes expressivas, especialmente ao redor de 140 a 160. Isso sugere que
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a intensidade do verde possui uma tendéncia em torno de intensidades médias. O histo-
grama de azul, em (c), mostra uma variacao de intensidades entre 25 e 200, sugerindo uma
amplitude grande no uso da intensidade do azul. H4 uma concentracdo de intensidades
entre 75 e 125, com um pico significativo préximo a 100, indicando uma predominancia

de tons de azul médio.
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Figura 5: Distribui¢do das intensidades de cor nos canais vermelho, verde e azul para o
Cluster 1 - Intensidade de Verde.

A Figura [0 apresenta os resultados do cluster 2. De maneira geral, houve grande
amplitude no uso das componentes de cores na escala RGB. O histograma da intensidade
de vermelho, em (a), mostra que as intensidades de vermelho variaram principalmente
entre 60 e 160. Ha uma concentracdo significativa de intensidades ao redor de 100 a
120. Existe um pequeno pico, indicando variacio nas tonalidades de vermelho usadas nas

imagens.
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Figura 6: Distribui¢do das intensidades de cor nos canais vermelho, verde e azul para o
Cluster 1 - Intesidade de azul.

Em (b), no histograma da intensidade do verde, este variou entre 70 e 140. Ocorreu
uma distribuicdo relativamente uniforme com alguns picos, especialmente ao redor de
100 a 120. Tais resultados permite inferir que a intensidade do verde foi utilizada de
maneira variada, mas com uma tendéncia em torno de intensidades médias. Por fim, em

(c), o histograma de azul mostra uma variacdo de intensidades entre 40 e 120. Ha uma
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concentracdo de intensidades médias entre 60 e 100, com um pico significativo préximo
a 80.

A Figura [7] apresenta a andlise das obras de Van Gogh produzidas da cidade de Nu-
enen. No geral, percebe-se o grande predominio de intensidades mais baixas entre O e
100 em todas os canais de cores investigados. Percebe-se também que as trés componen-
tes apresentam poucos pontos na zona de intensidade mais clara préximas a 255. Essas
caracteristicas permitem inferir que o uso de tons mais escuros e quentes sugerindo uma
sensacdo de energia, vibracdo e calor. A utilizacdo de tonalidades baixas no azul pode

criar contraste, gerando profundidade na imagem e realcando areas de sombra.
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Figura 7: Distribui¢@o das intensidades de cor nos canais vermelho, verde e azul nas obras
de Van Gogh produzidas em Nuenen

A Figura[§|avalia a producdo de Van Gogh na cidade de Paris. Mantém-se um cenério
semelhante a producdo de Nuenen no qual ha predominio de tons mais escuros com picos
variando entre 0 e 50 nas trés intensidades de cores analisadas. Nesse contexto geral,
destaca-se ainda a presenca de poucos pontos a tons claros préximos a 255. Os picos em
baixas intensidades nos histogramas do vermelho e do verde sugerem que a imagem pode
ser predominantemente composta por tons escuros, criando possivelmente uma atmosfera

mais sombria, misteriosa ou noturna.
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Figura 8: Distribui¢@o das intensidades de cor nos canais vermelho, verde e azul nas obras
de Van Gogh produzidas em Paris
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A Figura 9| mostra o cendrio das obras produzidas na cidade de Arles. No gréfico (a)
observa-se um predominio de tons claros da intensidade de vermelhos. A intensidade de
verde, no gréfico (b) apresenta distribui¢cdo mais uniforme com picos em torno de tons
médios. Por outro lado, no gréfico (c), a intensidade de azul concentra-se mais em uma
zona de tons mais escuros. Tal cendrio sugere que as imagens possam ter um contraste

acentuado com areas bem definidas.
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Figura 9: Distribuicao das intensidades de cor nos canais vermelho, verde e azul nas obras
de Van Gogh produzidas em Arles

A Figura explicita o cenario das obras feitas na cidade de Saint-Rémy. No
grafico (a) observa-se uma distribuicdo mais uniforme da intensidade de vermelho com
picos proximos a tons médios a 100. A intensidade de verde, no grafico (b), apresenta
distribui¢do semelhante ao vermelho com picos compreendidos entre 0 e 100. Por fim, no
gréfico (c), a intensidade de azul concentra-se mais em uma zona de tons mais escuros.
Esses resultados sugere que as imagens podem ter uma predominancia de tons quentes. A
presenca de picos em altas intensidades de vermelho e a concentragdo de em baixas inten-
sidades de azul apontam para um bom contraste na imagem, com areas claras e escuras

bem definidas.
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Figura 10: Distribuicdo das intensidades de cor nos canais vermelho, verde e azul nas
obras de Van Gogh produzidas em Saint-Rémy-de-Provence

A Figura [T] representa o cendrio das obras feitas na cidade de Auvers-sur-Oise. No
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grifico (a) observa-se uma comportamento mais uniforme da intensidade de vermelho
com picos distribuidos ao longo da escala de cinza. No grafico (b), a intensidade de
verde possui picos proximos a 100. Para finalizar, no grafico (c), a intensidade de azul
concentra-se mais em uma zona de tons mais escuros. Esses dados sinalizam a tendéncia
de as obras investigadas nesse periodo possuir tons mais vermelhos e verdes e baixa

concentracdo da intensidade azul.

o

Frequéncia
Frequéncia
Frequéncia
IS

50 100 150 200
Intensidade do Vermelho Intensidade do Verde Intensidade do Azul
(a) (b) (@

100 150 100 150

Figura 11: Distribui¢do das intensidades de cor nos canais vermelho, verde e azul nas
obras de Van Gogh produzidas em Auvers-sur-Oise

A Figura[I2]mostra a distribui¢do de cores englobando as obras de todos os periodos.
De maneira geral, ha predominio de tonalidades mais claras que na produc¢ao de Van Gogh
com base nas componentes analisadas. O grafica traz os resultados do canal vermelho.
Observa-se um pico localizado na faixa de intensidade alta, compreendido entre 200 e
250, sugerindo o uso frequente de vermelhos vibrantes e luminosos. Na sequéncia, uma
concentracdo de intensidade média entre 100 e 150. Por fim, ocorre uma baixa nas in-
tensidades compreendidas entre 0 e 500, evidenciando a pouca utilizacdo de vermelhos
escuros ou proximos ao preto.

No grafico (b), € possivel analisar as tonalidades da componente verde. Observa-se
maior concentragdo de pontos entre 150 e 250 nas tonalidades mais claras. O intervalo
entre 0 e 150 possui comportamento mais uniforme com leves picos préximo a 0 e 50. No
entanto, de modo geral, hd uma preferéncia de Van Gogh pelo uso de tons de verdes mais
claros.

Por fim, o grafico (c) explicita a distribuicao da tonalidade azul. Observa-se dois picos
mais acentuados entre 0 a 100, correspondendo a tonalidades mais escuras e entre 150 a
255 referindo-se a tons mais claros. Ha uma leve vale entre 100 e 150 relacionado a
intensidades médias. Com base nas trés componentes é possivel inferir que Van Gogh
tinha preferéncia por cores mais claras nas tonalidades vermelha, verde e amarela.

A Figura [[3|representa a paleta de cores dominantes de cada obra de Van Gogh ana-
lisada nesse estudo, segmentadas pelas cidades. E possivel observar diferencas notdveis

que corroboram, em grande medida, as mudangas de estilo do pintor ao longo de sua
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Figura 12: Distribuicdo das intensidades de cor nos canais vermelho, verde e azul de todas
as obras de Van Gogh

trajetdria artistica.

A paleta de Nuenen, representando seu periodo inicial na Holanda, é caracterizada
por uma predominancia marcante de tons escuros e terrosos. Observa-se uma abundéancia
de marrons, cinzas, pretos e verdes escuros, cores que refletem a tematica central desse
periodo: a vida camponesa e as paisagens rurais holandesas, retratadas com um realismo
sombrio. A quase auséncia de cores vivas e a presenca de tons escuros criam uma atmos-

fera melancoélica e austera, tipica das primeiras obras do artista.

Em contraste, a paleta de Paris apresenta uma diversidade significativamente maior.
Embora os tons escuros ainda estejam presentes, possivelmente representando uma
transi¢do gradual, surgem cores mais vibrantes, como azuis, vermelhos e amarelos, ainda
que em tons mais fechados quando comparados a fases posteriores. Essa mudancga reflete
a influéncia do Impressionismo e do Pés-Impressionismo que Van Gogh encontrou na ca-
pital francesa, um periodo de experimentacgdo e descoberta de novas técnicas e abordagens

cromaticas.

Arles marca uma transformagao radical na paleta de Van Gogh. A visualizacdo de-
monstra um predominio absoluto de cores quentes e intensas, com destaque para amarelos
e laranjas vibrantes. Essa explosao de cores solares € diretamente relacionada a luz e a
paisagem do sul da Franca, que fascinaram o artista. Azuis e verdes também aparecem,

mas em menor propor¢do, complementando a paleta dominada pela luminosidade.

O periodo em Saint-Remy, marcado pela internagdo de Van Gogh em um asilo, revela
uma paleta onde azuis e verdes ganham maior destaque em relagdao a Arles. Os amare-
los, embora presentes, perdem a intensidade anterior, e tons de roxo e branco surgem,
adicionando uma nova dimensdo a sua paleta. Essa mudanca pode ser interpretada como
um reflexo tanto das paisagens da regido de Saint-Remy, com seus campos de trigo e

ciprestes, quanto do estado emocional conturbado do artista durante esse periodo.

Finalmente, Auvers-sur-Oise apresenta uma paleta que parece sintetizar elementos

dos periodos anteriores. Os verdes e azuis mant€ém uma presenca forte, mas os amarelos
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e laranjas retornam, embora de forma menos intensa do que em Arles. A paleta é, de
modo geral, mais clara e suave do que a de Nuenen, mas menos explosiva do que a de
Arles, sugerindo um retorno a uma certa serenidade, mas com a incorporacao das li¢des

cromdticas aprendidas ao longo de sua jornada.

Nuenen

Arles

Cidades

Saint Remy

Auvers sur Oise

25 50 75

100 125 150 175
Quantidade de Cores

Figura 13: Paletas de cores dominantes das obras de Van Gogh, segmentadas por cidade
de producao: Nuenen, Paris, Arles, Saint-Rémy-de-Provence e Auvers-sur-Oise.

6.1 Analise de textura e padroes de pinceladas nas obras de Van
Gogh

A andlise de textura e padrdes de pinceladas foi realizada utilizando o algoritmo
GLCM, extraindo as caracteristicas contraste, dissimilaridade, homogeneidade, energia,
correlacdo e ASM e considerando os angulos 0°, 45°, 90° e 135° entre pixels. Os angulos
0° e 90° representam as direcdes horizontal e vertical, respectivamente. J4 os dngulos 45°
e 135° se referem as diagonais. Todos os resultados sao mostrados em graficos de Funcao
de Distribuicao Cumulativa (do inglés, Cumulative Flow Diagram - CDF), onde o eixo
y representa representa a probabilidade cumulativa da caracteristica analisada nas obras
de Van Gogh. O eixo x faz referéncia aos valores encontrados na investigacdo de cada
caracteristica.

A Figura[T4mostra os resultados da aplicagdo da técnica nas obras de Van Gogh pro-
duzido na cidade de Nuenen. Em (a) estdo os achados do contraste. No geral, a variacao
do contraste se situa nos valores em torno de 250 a 1750, resultando num contraste rela-

tivamente alto. Isso sugere diferencas significativas de intensidade entre pixels vizinhos
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nessas obras. O angulo 45° possui contraste ligeiramente abaixo das demais curvas em
até 90% das obras. A curva de 135° apresenta valores muito semelhantes ao angulo 45°.
Isso sugere que os valores de contraste tendem a ser maiores nessa dire¢ao. O angulo 0°
apresenta menor contrate em torno de 90% das imagens investigadas. Isso indica menor
contraste no sentido horizontal. O angulo de 90° se situa entre os demais angulos em que

o contraste se situa entre 250 e 500 em 90% das pinturas.
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Figura 14: Fungdes de Distribuicdo Cumulativa das caracteristicas de textura (a) Con-
traste, (b) Dissimilaridade, (c) Homogeneidade, (d) Energia, (e) Correlagdo e (f) ASM,
obtidas pela anélise GLCM das obras de Van Gogh produzidas em Nuenen, em fun¢do da
probabilidade acumulada, para os angulos 0°, 45°, 90° e 135°.

Em (b) estdo representados os valores de dissimilaridade. As curvas atingem 50% de
probabilidade acumulada em torno de 5-10, e 100% préximo a 25-30, indicando valores
moderados de dissimilaridade. Isso sugere variagcdes locais de intensidade, mas ndo tao
extremas quanto o indicado pelo contraste. O dngulo de 0° mostra resultados de dissimi-
laridade mais baixo em aproximadamente 90% dos casos. Os valores de 45° e 135° sao
os mesmos em praticamente todos os casos. Por fim, o angulo de 90° se encontra entre
as demais curvas no qual a dissimilaridade varia entre 5 e 25. Os dados de similaridade
reforca a interpretacdo do contraste, com maior varia¢do local de intensidade na direcao
de 45°, provavelmente devido a pinceladas ou elementos diagonais.

A andlise da homogeneidade, em (c), situa-se entre 0,1 e 0,2, em torno de 50% das
curvas, €, no maximo 0,5, na totalidade dos casos. Tal achado sugere que as imagens
geralmente ndo sdo muito homogéneas, o que € esperado em pinturas com pinceladas
visiveis e varia¢Oes de textura. Diferentemente do contraste e dissimilaridade, as curva de

45° e 135° estdo acima das outras, apresentando resultados muito proximos. Isso sugere
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que os valores de homogeneidade tendem a ser menores nessas dire¢des. A curva de 90°
concentra-se entre as demais curvas no qual, em até 90% dos casos, mostra resultados
acima de 0,3. No geral, as pinturas apresentam menor homogeneidade nas direcdes de 45°
e 135°, o que é consistente com os resultados de contraste e dissimilaridade. As outras
dire¢des apresentam um comportamento mais misto, com variagdes menos previsiveis.

Em (d) estdo os resultados da caracteristica energia. Em torno de 90% dos casos, em
todas as curvas, a energia concentra-se entre 0,05 e 0,1 e 100% préximo a 0,2. A baixa
energia, em geral, indica a auséncia de padrdes fortemente repetitivos. A proximidade
das curvas sugere que essa falta de uniformidade é relativamente consistente em todas as
dire¢des, embora com uma ligeira tendéncia a menor energia nas diagonais, isto €, menor
energia nos angulos de 45° e 135°.

A correlacdo em (e) mostra curvas, em 50% das obras, em torno de 0,9 e 100%
préximo a 1,0. Isso indica uma forte correlacio linear entre os pixels nas pinturas anali-
sadas. As curvas de 45° e 135° estdo acima das outras, indicando valores de correlacdo
mais baixos nessas direcoes com uma amplitude entre 0,75 e 1. A curva em 0° apresenta
os valores mais altos em todos os casos observados, variando entre 0,83 e 1. Por fim, o
angulo de 90° esta presente entre as demais curvas, variando entre 0,75 ¢ 1. Embora a
textura visivel e as variagoes de intensidade, hd uma forte correlagdo linear entre pixels
vizinhos, o que pode estar relacionado com o tipo da pincelada com tendéncia a seguir
os contornos dos objetos e a criar transi¢cdes graduais de tons. A maior correlacdo em 0°
sugere uma estrutura mais linear nessa direcao.

Para finalizar, em (f), o momento angular segundo, ASM, apresentam niimeros prati-
camente iguais nas direcoes 45° e 135°, variando entre 0 e 0,04. As curvas dos angulos 0°
e 90° se intercalam ao longo da andlise com resultados maiores, se comparado as demais
dire¢des. Em 100%, o valor maximo ASM gira em torno de 0,05. Tais achados reforcam
a investigacao de energia, com baixa uniformidade geral.

A Figura[I3]representa os resultados encontrados na andlise das obras produzidas em
Paris. Em relacdo ao contraste, em (a), comparado com o grafico de Nuenen, os valores
de contraste em Paris sdo mais altos. As curvas atinge, em 50% dos casos, em torno
de 500 nos angulos 45° e 135° e abaixo de 500 na curvas 0° e 90°. O valor maximo
encontrado gira em torno de 3000. Isso sugere que as pinturas de Paris apresentam, em
geral, diferencgas de intensidade mais acentuadas entre pixels vizinhos. A curva de 0° na
horizontal estd quase sempre acima das outras. Isso sugere uma tendéncia a valores de
contraste mais baixos na dire¢do horizontal. Por sua vez, as curvas de 45° e 135°, na
diagonal, estdo abaixo das curvas de 0° e 90°, indicando uma concentracdo de valores
de contraste mais altos nessas direcoes. As pinturas de Paris provavelmente apresentam
pinceladas ou elementos com variacdes de intensidade mais acentuadas nas diagonais.

Na sequéncia, em (b), os valores de dissimilaridade também sdo mais altos quando

comparados aos obras de Nuenen. Em 50% das obras selecionadas, as curvas 45°, 90° e
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Figura 15: Funcdes de Distribuicdo Cumulativa das caracteristicas de textura (a) Con-
traste, (b) Dissimilaridade, (c) Homogeneidade, (d) Energia, (e) Correlacdo e (f) ASM,
obtidas pela andlise GLCM das obras de Van Gogh produzidas em Paris, em fun¢ao da
probabilidade acumulada, para os angulos 0°, 45°, 90° e 135°.

135° situam-se entre 10 e 15. O angulo 0° apresenta menores valores nesse percentual.
Em 100% dos casos, a dissimilaridade méxima gira entre 30 e 40. Essa indica¢ao permite
inferir varia¢Oes locais de intensidade mais acentuadas nas pinturas de Paris. No geral, a
curva 0° permanece acima das demais, indicando valores de dissimilaridade mais baixos
na direcdo horizontal. Os demais angulos estdo relativamente préximos, sugerindo va-
lores de dissimilaridade semelhantes. Em outras palavras, observa-se menor variacao de
intensidade na direcdo horizontal, provavelmente devido a pinceladas ou elementos ho-
rizontais mais marcantes. As outras direcoes apresentam variacdes mais uniformes entre
si.

Os valores da homogeneidade em Paris sdo ligeiramente mais baixos dos valores en-
contrados em Nuenen. Os resultados sdo apresentados em (c). Em termos gerais, con-
siderando 50% das imagens relacionadas, os resultados encontrados estdo proximmos a
0,1 nos angulos 45°, 90° e 135°. Em 100% dos dados, o indice méximo encontrado esta
proximo de 0,4 em todas as direcOes. A curva de 0° estd abaixo das outras, indicando
que para um dado valor de homogeneidade, a probabilidade acumulada € maior em 0°.
Isso sugere que os valores de homogeneidade tendem a ser maiores na dire¢ao horizontal.
As demais curvas se cruzam e apresentam um comportamento misto, dificultando uma
interpretagdo clara.

A energia representa em (d) é perceptivelmente mais alta em Paris do que nas obras

de Nuenen. As curvas para os quatro angulos estdo muito proximas umas das outras,
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com a curva de 0° ligeiramente abaixo das demais em parte do grifico. A proximidade
das curvas sugere que essa falta de uniformidade € relativamente consistente em todas as
direcdes, embora com uma ligeira tendéncia a maior energia na direcao horizontal.

A correlagdo € percebida com indices altos, mas um pouco mais baixa que as pinturas
de Nuenen. Os resultados estdo sinalizados em (e). Considerando 50% da amostra, os
resultados apontam para nimeros entre 0,85 e 0,95 em todas as direcdes. Por outro lado,
em 100%, o valor maximo gira em torno de 1. Dessa forma, observa-se forte correlacao
linear entre pixels vizinhos, mas um pouco menor do que a observada em Nuenen. O
angulo 0° € acentuadamente mais alto do que as outras curvas com valores compreendi-
dos entre 0,75 e 1. As demais direcdes mostram um comportamento misto. Mantém-se
uma forte correlacdo linear entre pixels vizinhos, o que sugere uma tendéncia a seguir os
contornos dos objetos e a criar transi¢coes graduais de tons. A maior correlagcdo na dire¢do
horizontal pode estar relacionada a uma maior frequéncia de pinceladas horizontais ou a
composi¢do das obras desse periodo.

Para finalizar, o ASM, no grafico (f). traz valores baixos, mas um pouco mais altos do
que Nuenen. No geral, todas as curvas possuem comportamentos muito parecidos com
resultados entre 0,08 e 0,1. Apesar dessas caracteristicas, € possivel observar o angulo
0° ligeiramente abaixo dos outras indices. Esses achados estao de acordo com a energia,
apresentando baixa uniformidade geral e uma ligeira tendéncia a maior uniformidade na
dire¢do horizontal.

A Figura[16] representa os resultados encontrados nas obras produzidas na cidade de
Arles. Os nimeros de contraste em Arles sao altos (conforme (a)), semelhantes aos ob-
servados em Paris e mais altos que em Nuenen. A curva atinge 50% dos pixels entre 250
e 750, considerando todas as curvas. Ja em até 100% dos casos, os valores encontrados
ficam compreendidos entre 2000 e 3500. Isso sugere que as pinturas de Arles continuam
a apresentar diferencas significativas de intensidade entre pixels vizinhos. As curvas de
0° na horizontal e 90° na vertical estdo acima das curvas de 45° e 135° nas diagonais,
indicando um menor indice de contraste nessas direcdes. As curvas das diagonais, do
angulo 45° e 135°, estdo relativamente proximas, indicando valores de contraste seme-
lhantes entre essas direcoes. Isso sugere uma tendéncia a valores de contraste mais altos
nas dire¢oes diagonais.

No estudo da dissimilaridade em Arles (b), observa-se resultados altos, semelhantes
aos de Paris e mais altos que em Nuenen. Os angulos atinge 50% dos pixels no intervalo de
10 a 20 e 100% no intervalo entre 35 a 40. Novamente, as curvas de 0° e 90° estdo acima
das curvas de 45° e 135°, sugerindo valores de dissimilaridade mais baixos nas direcoes
horizontais e verticais. Por sua vez, as curvas das diagonais estdo proximas, sugerindo
valores de dissimilaridade semelhantes entre essas dire¢des. Tais caracteristicas reforcam
a interpretacdo do contraste, com maior variacdo local de intensidade nas diagonais.

No que diz respeito a homogeneidade, mostrados em (c), os valores de homoge-
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Figura 16: Funcdes de Distribuicdo Cumulativa das caracteristicas de textura (a) Con-
traste, (b) Dissimilaridade, (c) Homogeneidade, (d) Energia, (e) Correlacdo e (f) ASM,
obtidas pela andlise GLCM das obras de Van Gogh produzidas em Arles, em funcdo da
probabilidade acumulada, para os angulos 0°, 45°, 90° e 135°.

neidade em Arles sdo baixos, semelhantes aos de Paris e mais baixos que em Nuenen.
Encontra-se uma variacdo entre 0,075 e 0,1 em até 50% dos pixels avaliados. Ja em
relacdo a até 100%, os valores giram em torno do intervalo entre 0,175 e 0,225. As cur-
vas de 0° e 90° estdo abaixo das curvas de 45° e 135°. Isso sugere que os valores de
homogeneidade tendem a ser maiores nas direcdes horizontais e verticais. Os angulos
correspondentes as diagonais estao relativamente proximos.

Em relacdo a energia, em (d), os resultados obtidos sdo baixos, proximos as obras de
Paris e Nuenen, permitindo supor o uso de texturas pouco uniformes e nao repetitivas.
A curva atinge até 50% de probabilidade acumulada entre 0,01 e 0,02 e 100% em torno
de 0,045. Os angulos de 0° e 90° estdo abaixo das curvas de 45° e 135°, indicando uma
tendéncia a valores de energia mais altos nessas dire¢des. Por outro lado, as curvas das
diagonais, 45° e 135°, apresentam comportamento muito parecido.

A correlacdo estd representada no grafico (e), apresentando resultados altos, seme-
lhantes a Paris e Nuenen. As curvas atingem, em 50% dos pixels avaliados, a probabili-
dade acumulada em torno de 0,85 e 0,90 e 100% proximo a 1.0. Isso indica uma forte
correlacdo linear entre pixels vizinhos. As andlises verticais e horizontais do angulo 0°
e 90° estdo abaixo das curvas diagonais de 45° e 135°, indicando uma correlagdo mais
altas nas dire¢des horizontais e verticais. J4 as curvas das diagonais estdo proximas com
comportamento similar.

A avaliagdo do momento angular reforca a interpretagdo da energia no qual ha uma




59

baixa uniformidade geral com uma pequena tendéncia a uniformidade nas dire¢des hori-
zontais e verticais. Nesse contexto, os angulos atingem, em até 75% dos pixels, valores
em torno de 0,00025 e 100% em torno de 0,002. De forma geral, os comportamentos
das curvas de 0° e 90° estdo abaixo das curvas de 45° e 135°, indicando uma tendéncia
a valores de ASM mais altos nessas dire¢des. Esses resultados podem ser conferidos no
gréfico (f).

Na sequéncia, na Figura [17] estd representado o estudo das caracteristicas das obras
de Van Gogh na cidade de Saint-Remy. A correlagdo, em (a), mostra que em até 50%
dos pixels analisados possuem valores entre 500 e 1500, aproximadamente, € em torno
de 3.000 a 4.000 em 100%. A produgdao de Van Gogh mantém valores altos de con-
traste, semelhantes a Arles e Paris e mais altos que Nuenen. As pinceladas nas diagonais,
representadas pelos angulos 45° e 135°, trazem um contraste mais alto, mantendo-se a
tendéncia do pintor nos outros cendrios estudados. As curvas na horizontal e vertical

apresentam comportamentos de menor contraste.
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Figura 17: Funcdes de Distribuicdo Cumulativa das caracteristicas de textura (a) Con-
traste, (b) Dissimilaridade, (c) Homogeneidade, (d) Energia, (e) Correlacdo e (f) ASM,
obtidas pela andlise GLCM das obras de Van Gogh produzidas em Saint-Rémy-Provence,
em funcao da probabilidade acumulada, para os angulos 0°, 45°, 90° e 135°.

A dissimilaridade em Saint-Rémy, em (b), mostram valores de até 25 para até 50%
dos pixels investigados e entre 40 e 50 para a totalidade dos pixels. Similar ao contraste, a
curva de 0° permanece acima das outras, indicando valores de dissimilaridade mais baixos
na direcdo horizontal. Os angulos 45° e 135° representando as diagonais apresentam
comportamentos muito semelhantes. Por fim, pinceladas na vertical, simbolizada pelo

angulo de 90°, situa-se entre as demais curvas. Esses achados reforcam a interpretagao

0.0012
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do contraste, com menor variacdo local de intensidade na dire¢do horizontal.

O gréfico (c) mostra uma homogeneidade com valores baixos, similar aos dados de
Arles e Paris e mais baixos que Nuenen. No geral, as curvas atingem resultados de até
0,1 em até 50% dos pontos avaliados. Homogeneidade no intervalo de 0,15 e 0,25 sdo
encontrados em até 100% pixels em andlise. As curvas de 0° e 90° estdo abaixo das
curvas de 45° e 135°. Estas, por sua vez, apresentam resultados muito semelhantes. Isso
sugere que os valores de homogeneidade tendem a ser mais alto nas direcdes horizontais
e verticais.

O gréfico (d) traz os resultados sobre a caracteristica energia. Nesse quesito encontra-
se valores baixo, semelhante as obras de outros periodos. As curvas atingem valores
proximos a 0,01 em até 50% dos casos. Considerando a totalidade em 100% dos dados, os
valores giram no intervalo de 0,225 e 0,035. Todas as curvas apresentam comportamento
muito préoximos no qual o dngulo 0° estd ligeiramente abaixo das demais. Mais uma
vez, destaca-se um padrdo indicativo que a falta de uniformidade € ligeiramente maior na
direcao horizontal.

Em (e) estd o grafico correspondente a correlagdo. Em até 50% dos pixels, os valores
achados giram em torno de 0,80 e 0,90 e, em até 100% dos casos, proximo a 1. Isso indica
uma forte correlacdo linear entre pixels vizinhos. A curva de 0° estd abaixo das outras,
indicando valores de correlacdo mais altos na direcdo horizontal. Na sequéncia, vem a
curva de 90° e, em seguida, os angulos diagonais. Mais uma vez, os resultados apontam
para uma forte correlac@o entre os pixels no sentido horizontal.

O momento angular mostra valores de no maximo 0,0002 em até 50% de pixels do
contexto investigado. Considerando a totalidade dos casos, os indices variam entre 0,0007
e 0,0012. No geral, as curvas para os quatro angulos estdo relativamente proximas, em-
bora a curva de 0° esteja ligeiramente abaixo em parte do grafico. Esse cendrio estd de
acordo com a energia tendo baixa uniformidade geral e uma ligeira tendéncia a maior
variacdo na dire¢ao horizontal.

A Figura[I8]apresenta os resultados de Auvers-sur-Oise. O contraste se apresenta alto
comparavel aos periodos de Paris, Arles e Saint-Remy. Os valores de todas as direcoes
giram no intervalo entre 500 e 1.500 em 50% dos pixels e proximo a 3.500 em 100%.
Isso indica que as pinturas desse periodo continuam a apresentar diferencas significati-
vas de intensidade entre pixels vizinhos. A curva de 0° horizontal estd acima das outras,
indicando que o contraste tende a ser menor nessa dire¢do. Os angulos 45° e 135° apre-
sentam praticamente o mesmo comportamento em até, aproximadamente, 60% sugerindo
uma concentracao de valores de contraste mais altos nessas direcdes diagonais. O angulo
de 90° apresenta comportamento semelhante a curva de 0°. Os resultados completos do
contraste estdo no grafico (a).

Em (b) estdo os resultados em relacio a dissimilaridade. Os valores de dissimilari-

dade em Auvers-sur-Oise sao altos, na mesma faixa dos observados em Paris, Arles e
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Figura 18: Funcdes de Distribuicdo Cumulativa das caracteristicas de textura (a) Con-
traste, (b) Dissimilaridade, (c) Homogeneidade, (d) Energia, (e) Correlacdo e (f) ASM,
obtidas pela andlise GLCM das obras de Van Gogh produzidas em Auvers sur Oise, em
func¢do da probabilidade acumulada, para os angulos 0°, 45°, 90° e 135°.

Saint-Remy. A curva atinge 50% de probabilidade acumulada em torno de 15 e 25 e
100% no intervalo de 40 e 45. Isso indica variacdes locais de intensidade acentuadas.
A curva de 0° esta acima das outras, indicando valores de dissimilaridade mais baixos
na direcdo horizontal. As curvas correspondentes a diagonal apresentam comportamen-
tos muito semelhantes, mostrando um padrdao mais uniforme nesse sentido. Por fim, a
curva de 90° situa-se levemente abaixo se comparada a dire¢do horizontal, demonstrando
comportamento similar.

Os resultados da homogeneidade estdo representados no gréfico (c¢). De modo geral, a
homogeneidade em Auvers-sur-Oise sdo baixos, mantendo a tendéncia dos periodos an-
teriores. A curva atinge 50% de probabilidade em torno 0,05 a 0,1 e 100% entre 0,25 e
0,30, aproximadamente. A curva de 0° esta abaixo das outras, indicando que a homoge-
neidade é maior nessa direcdo. Nesse contexto, os valores de homogeneidade tendem a
ser mais altos na direcdo horizontal. A andlise dos angulos diagonais 45° e 135°, apre-
sentam comportamento praticamente igual em todos os pontos investigados. A direcdo
vertical apresenta tracos similares a curva de 0°, encontrando-se levemente acima desta.
Dessa maneira, percebe-se maior homogeneidade na dire¢ao horizontal.

Os valores de energia sao baixos (d), indicando texturas pouco uniformes e nao re-
petitivas. A curva atinge 98% em até 0,04 e 100% em torno de 0,12. As curvas para os
quatro angulos estdo muito proximas, embora a curva de 0° esteja ligeiramente abaixo em

relacdo as demais direcdes. A baixa energia supoe a auséncia de padroes fortemente repe-

0.014
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titivos, A proximidade das curvas sugere que essa falta de uniformidade € relativamente
consistente em todas as dire¢des, com uma ligeira tendéncia a maior energia na dire¢ao
horizontal.

No gréfico (e) estdo os achados de correlacdo. A curva de 0° estd abaixo das outras
curvas na maior parte do grafico com uma correlagdo maior na direcao horizontal. As
curvas diagonais 45° e 135° estdo relativamente proximas com tracados semelhantes. Em
até 50% dos pixels, os angulos apresentam valores compreendidos entre 0,8 e 0,9 e valor
1 em até 100% dos casos.

Para finalizar, o momento angular estd exposto no grafico (f). Em aproximadamente
98% dos pixels, os valores encontrados sao de, no maximo, 0,008 e 100% em torno de
0,014. As curvas para todas as direcdes estdo relativamente proximas, embora a curva
de 90° esteja ligeiramente abaixo em boa parte do grafico. As Tabelas |1|e [2| resumem as

informacdes sobre caracteristicas de texturas nas obras analisadas.



Caracteristica | Nuenen Paris Arles Saint-Rémy-Provence Auvers-sur-Qise

Contraste Contraste relativamente | Contraste mais alto que | Contraste alto, similar a | Contraste alto, similar a | Contraste alto, com-
alto, com as diagonais | em Nuenen, com a hori- | Paris, com as direcdes ho- | Arles e Paris, com as di- | pardvel aos periodos
(45° e 135°) ligeiramente | zontal (0°) tendendo a ser | rizontal e vertical (0° e | agonais (45° e 135°) mos- | anteriores, com a hori-
maior e a horizontal (0°) | menor e as diagonais (45° | 90°) apresentando menor | trando um contraste mais | zontal (0°) tendendo a
menor. e 135°) maiores que a ho- | contraste que as diago- | alto e as direcdes horizon- | ser menor e as diagonais

rizontal e a vertical. nais. tal e vertical com menor | (45° e 135°) mostrando
contraste. valores de contraste mais
altos.

Dissimilaridade | Dissimilaridade mo- | Dissimilaridade mais alta | Dissimilaridade alta, se- | Dissimilaridade alta, com | Dissimilaridade alta, si-
derada, com a dire¢do | que em Nuenen, com | melhante a Paris, com as | a direcdo horizontal (0°) | milar aos outros periodos,
horizontal (0°) mostrando | a direcdo horizontal (0°) | dire¢des horizontal e ver- | mostrando valores mais | com a dire¢do horizon-
valores mais baixos e as | permanecendo abaixo das | tical (0° e 90°) apresen- | baixos e as diagonais | tal (0°) mostrando valores
diagonais (45° e 135°) | demais, indicando valo- | tando valores mais baixos | (45° e 135°) apresentando | mais baixos que as demais
valores praticamente | res mais baixos nessa | que as diagonais. comportamentos  seme- | diregdes.
iguais e mais altos. direcdo. lhantes.

Homogeneidade | Homogeneidade  geral- | Homogeneidade ligeira- | Homogeneidade  baixa, | Homogeneidade baixa, si- | Homogeneidade  baixa,
mente ndo muito alta, | mente mais baixa que em | semelhante a Paris, com | milar a Arles e Paris, com | mantendo a tendéncia

com as diagonais (45°
e 135°) apresentando
valores menores que as
outras diregdes.

Nuenen, com a dire¢do
horizontal (0°) mostrando
valores maiores.

as diregdes horizontal e
vertical (0° e 90°) mos-
trando valores maiores
que as diagonais.

as dire¢des horizontal e
vertical (0° e 90°) mos-
trando valores mais altos
que as diagonais.

anterior, com a direcdo
horizontal (0°) mostrando
valores maiores que as
outras dire¢des.

Tabela 1: Resumo das caracteristicas de textura (Contraste, Dissimilaridade e Homogeneidade).

€9



Caracteristica

Nuenen

Paris

Arles

Saint-Rémy-Provence

Auvers-sur-QOise

Energia

Valores de energia baixos,
indicando texturas pouco
uniformes, com uma li-
geira tendéncia a menor
energia na direcdo de 45°.

Energia mais alta que em
Nuenen, com as curvas
para os quatro angulos
muito préximas, embora a
vertical (90°) seja ligeira-
mente maior.

Resultados de energia bai-
x0s, préximos aos de Pa-
ris ¢ Nuenen, com as
dire¢cdes horizontal e ver-
tical (0° e 90°) tendendo a
valores mais altos.

Valores de energia bai-
xos, semelhante aos de
outros periodos, com
todas as curvas apresen-
tando comportamento
muito préximo, embora
a horizontal (0°) seja
ligeiramente maior.

Valores de energia baixos,
indicando texturas pouco
uniformes, com as cur-
vas para os quatro angulos
muito préximas, embora a
horizontal (0°) seja ligei-
ramente maior.

Correlacdo

Forte correlagdo linear,
com as diagonais (45°
e 135°) mostrando valo-
res mais baixos nessas
direcdes.

Forte correlacdo linear,
um pouco menor que em
Nuenen, com a horizontal
(0°) mais alta que as ou-
tras curvas.

Forte correlacdo linear,
semelhante a Paris e Nu-
enen, com as direcdes
horizontal e vertical (0°
e 90°) mostrando uma
correlagdo mais alta que
as diagonais.

Forte correlacdo linear,
com a horizontal (0°)
mostrando  valores de
correlagdo mais altos que
as outras diregdes.

Correlacdo alta, com a
horizontal (0°) mostrando
uma correlacdo maior que
as outras curvas.

ASM

Momentos angulares bai-
xos, com as direcdes dia-
gonais (45° e 135°) apre-
sentando valores menores
que as dire¢des horizontal
e vertical.

Valores baixos, um pouco
mais altos que em Nu-
enen, com a horizon-
tal (0°) ligeiramente mais
alto que as outras.

Avaliacio do momento
angular reforca a baixa
uniformidade, com as
direcdes horizontal e ver-
tical (0° e 90°) mostrando
valores mais altos.

Momentos angulares com
valores baixos, com as
curvas para Os quatro
angulos relativamente
proximas, embora a
horizontal (0°) esteja
ligeiramente mais alta.

Momento angular baixo,
indicando baixa uniformi-
dade, com as curvas para
todas as dire¢des relativa-
mente proximas, embora
a vertical (90°) esteja li-
geiramente mais alta.

Tabela 2: Resumo das caracteristicas de textura (Energia, Correlacdo e ASM).

¥9
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6.2 Analise das cartas escritas por Van Gogh

A Figura [T9 mostra os resultados apds a aplicagdo do algoritmo de processamento
de linguagem natural Transformers nas cartas escritas por Van Gogh. O eixo y contém as
cinco cidades investigadas nesta pesquisa. O eixo X traz, em ordem cronoldgica, o periodo
das cartas escritas por Van Gogh. O mapa de calor possui uma escala compreendida
entre -1 e 1. Contetdos das cartas considerados pelo algoritmo como mais negativos sao
representados por tonalidades da cor azul. Por outro lado, contetidos entendidos como
mais positivos sao representados por tons de vermelho.

As cartas enviadas por Van Gogh quando estava na cidade de Nuenen apresentam um
predominio de tons de azul mais claros, o que pode assinalar um periodo de maior insta-
bilidade emocional. A mudanga para cidade de Paris entre 1886 e 1887 sugere o primeiro
momento mais positivo. Na sequéncia, entre os anos de 1887 e 1888 na cidade Arles,
percebe-se um periodo de maior estabilidade positiva. Esse mesmo cenério € observado
Saint-Rémy com pequenas fracdes negativas. Auvers-sur-Oise manteve o predominio em

tons mais vermelhos, sugerindo um contexto mais positivo.
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Figura 19: Distribuicdo do tom emocional inferido das cartas de Van Gogh escritas
durante suas estadias nas cidades de Nuenen, Paris, Arles, Saint-Rémy-de-Provence e
Auvers-sur-Oise.

Uma andlise qualitativa das cartas de Van Gogh corrobora em parte com os achados
propostos pelo algoritmo de processamento de linguagem natural Transformers. As cartas
do periodo de Nuenen revelam lutas iniciais e incertezas, marcadas por sentimentos de
mal-estar fisico e emocional, ansiedade em relacdo ao futuro financeiro e profissional, e
uma perspectiva pessimista. Van Gogh expressa sentir-se um estranho e um fardo para
seu irmao Theo, indicando isolamento social e baixa autoestima. Ha também indicios de

arrependimento juntamente com uma profunda tristeza e sentimento de responsabilidade.



66

Observa-se também um forte foco no trabalho artistico, um desejo de reconhecimento e

uma luta continua com a precariedade financeira.

As cartas escritas em Paris sdo caracterizadas por um terrivel aperto financeiro e
pela necessidade urgente de moradia, indicando estresse continuo. H&4 também incer-
teza artistica, levando a uma pausa na pintura para se concentrar no desenho. Van Gogh
expressa desconfianca em relacdo as pessoas de seu convivio, sugerindo um quadro de
mal-estar social. Suas reflexdes posteriores no periodo de Paris revelam uma consciéncia
da dificuldade de encontrar certeza e conforto na vida, bem como a prevaléncia da melan-

colia e do pessimismo.

As cartas escritas em Arles apontam, inicialmente, para um entusiasmo e intensa ener-
gia criativa, mas também preocupacao com a satide e as dificuldades financeiras de outros
artistas, sugerindo empatia. As cartas revelam instabilidade fisica e emocional, com re-
latos de febre e falta de apetite. Mais tarde, o periodo € marcado por uma sensacdo de
que o aprendizado em Paris estd desaparecendo, levando a uma busca por uma expressao
artistica mais pessoal e ao uso da cor de forma arbitrdria para expressar emocgoes for-
tes. Ha também um sentimento crescente de estar sobrecarregado e uma mudanca para a
resignacao, com expectativas reduzidas e receio em relagao ao trabalho. Apés um periodo
de hospitalizacdo, hd uma “vaga tristeza” persistente, apesar da melhora da forga fisica, e
uma consciéncia da necessidade de procurar atendimento institucional devido a instabili-

dade mental.

As cartas do periodo de Saint-Remy, durante sua estadia em um asilo, expressam uma
mistura de alivio e aceita¢ao de sua condi¢ao mental, mas também uma perda de desejo e
esperanga. Ha uma luta continua com a motivacao e a autocritica, mas um retorno gradual
da vontade de trabalhar. Ele relata um estado de saide instavel, mas sente-se mais feliz
trabalhando no asilo do que fora dele, indicando uma preferéncia pelo ambiente estrutu-
rado. H4 momentos de tédio e anedonia, juntamente com intensa ansiedade e terror ao
pensar em sua situacdo. Ele sente falta de seu irmdo Theo, experimentando, em alguns
momentos, isolamento e falta de ideias para o futuro. Mais tarde, hd uma queda signifi-
cativa em seu estado emocional, marcada por tristeza, tédio, retraimento emocional e um

desejo de mudanga, sugerindo uma recorréncia de sintomas depressivos.

Por fim, as cartas escritas por Van Gogh em Auvers-sur-Oise mantém a ideia de uma
mistura de sinais positivos e negativos, com agraddveis lembrancas de visitas familiares,
mas também frustragdo e uma percep¢do negativa de experiéncias passadas. Ha produ-
tividade artistica continua e uma busca por validagdo. No entanto, as cartas posteriores
indicam uma deterioracdo da satide mental e um sentimento de que sua vida esta “atacada
pela raiz”, culminando em seu suicidio. A Tabela (3| traca uma panorama geral desses

periodos.
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Periodo Exemplos/Temas Especificos | Possiveis Sintomas Depressi-
de Cartas vos Indicados

Nuenen Sentimento de mal-estar; Pessi- | Humor deprimido, Ansiedade;
mismo sobre o futuro e finangas; | Desesperanga; Baixa autoes-
Sentimento de ser um estranho e | tima; Isolamento social; Culpa.
um fardo; Arrependimento.

Paris Dificuldades financeiras e incer- | Ansiedade, baixo humor, perda
teza artistica; Reflexdes sobre | de interesse, isolamento social.
melancolia e pessimismo.

Arles Preocupacdo com outros artistas; | Empatia excessiva, instabilidade

Instabilidade fisica e emocional;
Sentimento de estar sobrecarre-
gado; Resignacdo e expectativas
reduzidas; Vaga tristeza; Senti-
mento de incapacidade e culpa;
Desespero.

emocional, sentimento de es-
tar sobrecarregado, perda de
esperanga, tristeza, culpa, deses-
pero.

Saint-Rémy-de-Provence

Perda de desejo e esperanca;
Autocritica e insatisfagdo; Ane-
donia; Ansiedade e ataques de
panico; Sentimento de isola-
mento; Falta de ideias para o fu-
turo; Percep¢do negativa do am-
biente; Retraimento emocional;
Sentimento de aprisionamento.

Perda de interesse,
desesperancga, autocritica,
incapacidade de sentir prazer,
ansiedade, isolamento social,
falta de motivagdo, sentimento
de estar preso.

Auvers-sur-Oise

Frustracdo e percep¢do negativa;
Ansiedade social.

Frustracdo, ansiedade.

Tabela 3: : Possiveis Indicadores de Depressao nas Cartas de Van Gogh (por Periodo)
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6.3 Analise estrutural nas obras de Van Gogh

Foi implementada uma rede neural convolucional com foco na identificagdo de ca-
racteristicas que diferenciem as obras de Van Gogh de acordo com as cinco cidades nas
quais as obras foram produzidas. Para atingir esse objetivo, foram conduzidos 4 (quatro)
experimentos, cada um modificando um aspecto especifico da configuracdo da rede, a fim
de avaliar seu impacto individual na capacidade de generalizacdo da rede. A arquitetura

base da CNN foi mantida constante entre os experimentos.

A Figura 20] mostra os resultados da métrica acurdcia nos 4 (quatros) experimentos
propostos. O grafico (a) mostra os resultados do experimento 1. Observa-se um au-
mento gradual da acurdcia de treinamento, atingindo cerca de 55%, enquanto a acuracia
de validagdo apresenta um comportamento similar, porém com valores mais baixos, em
torno de 40%, e maior oscilacdo. Essa diferenca sugere que o modelo estd aprendendo
com os dados de treinamento, mas apresenta dificuldades em generalizar para novas amos-

tras, o que pode indicar um leve overfitting.

O gréfico (b) apresenta os resultados do experimento 2. Com o aumento da taxa de
aprendizado, a acurécia de treinamento aumenta mais rapidamente, chegando a aproxi-
madamente 70%, mas com oscilacdes mais evidentes. A acurdcia de validacao, por outro
lado, permanece em niveis baixos, entre 20% e 40%, e com grande instabilidade. Esse
padrao indica que o modelo estd aprendendo mais rdpido com os dados de treinamento,
porém a instabilidade na validacao sugere dificuldades em generalizar o aprendizado para

novas amostras, possivelmente devido a uma taxa de aprendizado muito alta.

Em relacdo ao experimento 3, a remog¢ao da regularizagao L2 resulta em uma
acuricia de treinamento que aumenta rapidamente, chegando a cerca de 60%, com vérias
oscilagdes. A acurdcia de validacdo permanece baixa com comportamento semelhante,
oscilando entre 20% e 30%, e sem tendéncia clara de aumento. Esse comportamento in-
dica que o modelo estd tendendo ao overfitting, ajustando-se em excesso aos dados de
treinamento e perdendo a capacidade de generalizar para novas amostras. O grafico (c)

traz esse cenario.

Por fim, o grafico (d) mostra os resultados do Experimento 4. A reducdo da taxa de
dropout leva a uma acurécia de treinamento e validacao semelhante ente 10% a 40% até
aproximadamente metade das épocas. ApOs esse intervalo, a taxa de treinamento apre-
senta oscilagdes mais acentuadas com picos superiores a 60%. No entanto, isso sugere que
a reducdo do dropout nao teve um impacto significativo na capacidade de generalizacao

do modelo, mantendo um comportamento similar a linha de base.

Comparando a acurécia dos quatro experimentos, pode-se observar que o experimento
2 possui melhor equilibrio entre acurdcia de treinamento e valida¢do, com uma diferenca
menor entre as curvas € maior estabilidade na validacdo. Entretanto, de modo geral, todos

os modelos apresentam dificuldades na generalizagdo dos dados.
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Figura 20: Resultados da acuricia de treinamento e validacdo ao longo das épocas para
os Experimentos (a) 1, (b) 2, (¢) 3 e (d) 4 da rede neural convolucional, utilizada para
classificar as pinturas de Van Gogh de acordo com a cidade de producao.

A Figura [21| contém os achados da métrica loss. Em relacdo os resultados do ex-
perimento 1, no grafico (a), percebe-se uma queda gradual e consistente nas curva de
treinamento, convergindo para valores proximos a 1,3 a partir do meio do experimento,
aproximadamente. A perda de validacdo também diminui, mas com valores maiores e
algumas oscilagdes, em torno de 1,7. Esses comportamentos corroboram com a acurécia,
em que as curvas sugerem que o modelo estd aprendendo com os dados de treinamento,
mas apresenta dificuldades em generalizar para novas amostras, o que pode indicar um
leve overfitting.

No experimento 2, com o aumento da taxa de aprendizado, a curva de loss de trei-
namento diminui rapidamente, mas com oscilagdes mais pronunciadas ap6s metade das
épocas de aprendizagem. A perda de validacdo, por outro lado, apresenta valores maiores
com instabilidade. Novamente, esse comportamento indica que o modelo estd aprendendo
mais rdpido com os dados de treinamento, porém a instabilidade na validacao sugere difi-
culdades em generalizar o aprendizado para novas amostras, possivelmente devido a uma
taxa de aprendizado muito alta. Esses dados estdo no gréfico (b).

A remocao da regulariza¢do L2 do experimento 3, presente no grafico (c), resulta em
uma perda na curva de treinamento que diminui rapidamente e converge para um valor
baixo. No entanto, a perda de validacdo permanece alta e instdvel, indicando overfit-
ting. O modelo esta se ajustando em excesso aos dados de treinamento € ndo consegue
generalizar para novas amostras.

A reducdo da taxa de dropout no experimento 4 leva a uma perda de treinamento

que diminui de forma similar ao experimento 1, convergindo para valores entre 1,2 e 1,6.
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A perda de validacdo também apresenta comportamento similar ao experimento 1, com
valores em torno de 1,6 e 1,8, com algumas oscilagdes. Isso sugere que a redugdo do
dropout nao teve um impacto significativo na capacidade de generalizacdo do modelo de
forma esperada.

O experimento 2 apresenta o melhor desempenho geral, com uma perda de treina-
mento e validacao mais baixas e maior estabilidade na validacdo. O experimento 2, com
a taxa de aprendizado aumentada, mostra um aprendizado mais rdpido, mas com maior
instabilidade e dificuldades em generalizar. O experimento 3, sem regularizagcdo L2, apre-
senta comportamento semelhante ao overfitting, com baixa perda no treinamento e alta na
validag¢do. O experimento 4, com dropout reduzido, ndo apresenta diferengas significati-

vas aos demais experimentos.
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Figura 21: Resultados do loss de treinamento e validacdao ao longo das €pocas para os
Experimentos (a) 1, (b) 2, (¢) 3 e (d) 4 da rede neural convolucional, utilizada para classi-
ficar as pinturas de Van Gogh de acordo com a cidade de produgdo.

A Figura 22| contém os resultados referentes a precisdo dos modelos. No grifico (a) o
experimento 1 comporta-se com grande amplitude de variagdo da curva de treinamento,
oscilando entre 0 e 1 durante o desenvolvimento do processo de aprendizagem. Por sua
vez, a curva de validacdo apresenta oscilagcdo expressivas entre 0 e 0.8 durante a primeira
metade das épocas e, posteriormente, variagdes menor na segunda metade variando entre
0,4 e 0,6, com leve tendéncia a se estabilizar proximo a 0,4. Essa diferenca sugere que
o modelo estd aprendendo a classificar as amostras de treinamento, mas com alguma
dificuldade em generalizar essa capacidade para novas amostras de validacao.

Com o aumento da taxa de aprendizado no experimento 2 com os dados contidos no
grifico (b), a precisdo de treinamento aumenta rapidamente tanto para a curva de trei-

namento e validacdo, mas com oscilagdes mais pronunciadas entre 0 e 1 ao longo do
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processo. No geral, a precisdo de validagdo permanece em niveis baixos e com instabili-
dade, indicando que o modelo esta tendo dificuldades em generalizar o aprendizado para
novas amostras, possivelmente devido a taxa de aprendizado muito alta.

No grafico (c), o experimento 3 também comporta-se com grande amplitude de
variacdo das curvas de treinamento e validagdo, oscilando entre 0 e 1 durante a pri-
meira metade do processo de aprendizagem. Esse cendrio converge para a ideia de uma
tendéncia a overfitting. O modelo esta se ajustando em excesso aos dados de treinamento
e ndo generaliza bem para novas amostras.

No gréfico (d), a redugdo da taxa de dropout do experimento 4 leva a uma precisao de
treinamento e validacdo que aumentam de forma similar ao Experimento 1. Tal cendrio
sugere que a reducdo do dropout ndao teve um impacto significativo na capacidade de
generalizagdo do modelo. O experimento 4 apresenta uma precisdo de validagdo ligeira-
mente superior em algumas épocas, o que permite inferir que a reducao do dropout pode
ter um impacto positivo na capacidade de generalizacdo do modelo. O aumento da taxa
de aprendizado no experimento 2 pode acelerar o aprendizado, mas exige cuidado para
evitar instabilidade e overfitting. A remog¢ao da regularizacdo L2 no experimento 3 leva a

um cendrio de overfitting,
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Figura 22: Resultados da precisdo de treinamento e validacdo ao longo das épocas para
os Experimentos (a) 1, (b) 2, (¢) 3 e (d) 4 da rede neural convolucional, utilizada para
classificar as pinturas de Van Gogh de acordo com a cidade de producao.

Os resultados sobre a métrica recall estao na Figura No experimento 1, o re-
call de treinamento aumenta gradualmente, com picos proximos a 0,2, enquanto o recall
de validac@o apresenta comportamento similar, porém com valores mais baixos e menor
oscilagdo. Essas caracteristicas permitem inferir que o modelo tem mais dificuldade em

generalizar a capacidade de identificar amostras positivas para novos dados. Esses dados
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podem ser analisados no grafico (a).

Com o aumento da taxa de aprendizado no experimento 2, o recall de treinamento
aumenta mais rapidamente, mas com nimeros menores. O recall de validacdo permanece
em niveis baixos e com menores instabilidades, indicando que o modelo esta tendo difi-
culdades em generalizar o aprendizado para novas amostras, possivelmente devido a taxa
de aprendizado muito alta. Esses resultados estdo no grafico (b).

O experimento 3, a curva de treinamento possui um pico observado com valores
préoximo a 0,5. No entanto, de decorrer do processo de aprendizagem, os valores as-
sumidos por essa carva giram em torno de 0,1 a 0,2. Com relacao a curva de validagdo,
esta comporta-se de maneira mais homogénea no que diz respeito as oscilacdes ao longo
das épocas, variando entre 0 e 0.1, aproximadamente. Essa diferenca sugere que o mo-
delo estd aprendendo a identificar as amostras positivas de treinamento, mas com alguma
dificuldade em generalizar essa capacidade para novas amostras de validacdo. Esses re-
sultados podem ser avaliados no gréfico (c).

A reducdo da taxa de dropout no experimento 4, apresentada no grafico (d), traz um
recall com comportamento similar ao Experimento 2, com indices variando entre 0 e 0,35
para a curva de treinamento e 0 a 0,2 para a curva de validacdo. Novamente, esse contexto
sugerem que a reducdo do dropout ndo teve um impacto significativo na capacidade de
generalizacdo do modelo.

De modo geral, o experimento 1 apresenta as piores métricas no que diz respeito as
taxas de recall de treinamento e valida¢do. O experimento 2, com a taxa de aprendizado
aumentada, mostra um aprendizado mais rdpido, mas com dificuldades em generalizar.
O experimento 3, sem regularizacdo L2 e o experimento 4, com dropout reduzido, nao
apresentam diferencas significativas em relacdo aos demais experimentos.

A Figura [24] contém os achados a métrica Fl-score. No grafico (a), em relacdo ao
experimento 1, as curvas de treinamento e validacao tem comportamentos semelhantes
com amplitude oscilante, variando entre 0,1 e, aproximadamente, 0,4 em boa parte do
processo de treinamento. Ainda observa-se um pico da curva de treinamento proximo a
0,6. Esse contexto indica que o modelo esta aprendendo com os dados de treinamento,
mas tem dificuldades em generalizar para novas amostras.

A respeito do Fl-score do experimento 2, no grafico (b), o conjunto de treinamento
aumenta mais rapidamente, mas com oscilacdes mais pronunciadas. O Fl-score de
validacdo permanece similar com niveis ligeiramente mais baixos e oscilacdes, indicando
que a taxa de aprendizado mais alta pode estar prejudicando a generalizacao.

Os resultados do experimento 3 mostram um Fl-score de treinamento que aumenta
rapidamente, enquanto o F1-score de validacdo permanece baixo e instdvel, evidenciando
overfitting. O modelo se ajusta em excesso aos dados de treinamento e ndo generaliza
bem para novas amostras. Esses resultados podem ser visualizados no grafico (c).

No grafico (d), sobre o experimento 4, o Fl-score de treinamento aumenta de forma
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Figura 23: Resultados da recall de treinamento e validacdo ao longo das épocas para
os Experimentos (a) 1, (b) 2, (¢) 3 e (d) 4 da rede neural convolucional, utilizada para
classificar as pinturas de Van Gogh de acordo com a cidade de producao.

similar ao Experimento 1, e o Fl-score de validacao também apresenta comportamento
similar, com valores um pouco maiores em algumas épocas e maior oscilagdes. Isso
sugere que a reducdo do dropout pode ter tido um pequeno impacto positivo na capacidade
de generalizacdo do modelo.

No geral, os 4(quatro) experimentos apresentaram resultados muito semelhantes tanto
para a curva de treinamento e validagdo. Todos os Experimentos resultam grandes
oscilagdes em ambas as curvas sugerindo que o modelo possivelmente tem dificuldades
em classificar as obras de Van Gogh de acordo com a cidade onde foram produzidas.

Para finalizar, a Figura [25|explicita os resultados da matriz de confusdo dos modelos
propostos nos 4 (quatro) experimentos. Os achados obtidos pelos experimentos 1, 2,
3 e 4 sao representados pelas matrizes (a), (b), (c) e (d), respectivamente. Na matriz
(a), a matriz de confusdo do experimento 1 revela que o modelo tem maior facilidade
em classificar corretamente as obras de Auvers sur Oise, Nuenen e Paris com 14, 12 e
13 acertos, respectivamente. Por outro lado, as previsdes de Saint-Rémy-de-Provence e
Arles apresentou resultados piores com 11 e 4 acertos, respectivamente.

O experimento 2 traz um cendrio diferente. A cidade de Arles mostra o maior nimero
de obras com acertos (22 obras), seguidas por Paris com 12 acertos, Nuenen com 11
acertos e Auvers sur Oise com 9 acertos A cidade de Saint-Rémy-de-Provence se destaca
por nao ter possuir nenhum acerto. Essas informacdes estdao na matriz (b).

O experimento 3, representado na matriz (c), possui comportamento similar ao ex-
perimento 2. A cidade de Arles mantém a melhor quantidade de obras corretas com 22

acertos, seguidas por Auvers sur Oise com 13 acertos, Nuenen e Paris com 11 acertos. A
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Figura 24: Resultados da F1-score de treinamento e validacao ao longo das épocas para
os Experimentos (a) 1, (b) 2, (c¢) 3 e (d) 4 da rede neural convolucional, utilizada para
classificar as pinturas de Van Gogh de acordo com a cidade de producao.

cidade de Saint-Rémy-de-Provence permanece com o pior desempenho com taxa de dois
acertos.

A matriz (d), do experimento 4, traz as cidades de Auvers sur Oise, Paris e Nuenen os
melhores resultados com, respectivamente, 15, 12 e 10 acertos. Os piores resultados sao
observados com Arles e Saint-Rémy-de-Provence com 1 e 2 acerto, respectivamente.

Comparando as matrizes de confusdo dos 4 (quatro) experimentos, pode-se observar
que o padrao de classificacdo € similar em todos eles, com maior dificuldade em classificar
as obras de Saint-Rémy-de-Provence. As obras de Arles e Auvers sur Oise sdo classifi-
cadas com mais precisao em todos os experimentos, e as cidades de Nuenen e Paris com
uma taxa de acerto moderada.

Na sequéncia, sao mostrados os resultados da aplica¢do da rede neural com foco es-
pecifico em cada periodo de vida de Van Gogh. As obras do conjunto de treinamento e
de teste sdo com obras pertencentes somente ao periodo analisado. A Figura[26|apresenta
os resultados da cidade de Nuenen. De modo geral, obteve-se um bom desempenho do
modelo na tarefa de classificar as pinturas como pertencentes ao periodo de Nuenen com
alto nimero de acertos nos quatro tipos de Experimentos. Os experimentos 1 e 3 apresen-
taram os melhores resultados representados pelas matrizes (a) e (c¢). Considerando todos
os experimentos, o numero de acertos variou entre 119 e 122. J4 o numero de erros gi-
rou entre 8 e 11. Esses achados fornecem evidéncias da capacidade do aprendizado de
maquina em identificar padrdes visuais que podem distinguir as obras de Van Gogh per-
tencentes ao periodo de Nuenen, ndo havendo diferencas significativas nos resultado nas

configuracdes de Experimentos propostas.
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Figura 25: Matrizes de confusdo dos resultados da classificacdo das obras de Van Gogh
por cidade, utilizando uma rede neural convolucional nos Experimentos (a) 1, (b) 2, (c) 3 e
(d) 4, mostrando o nimero de acertos e erros para cada cidade (Auvers sur Oise, Nuenen,
Paris, Saint-Rémy-de-Provence, Arles).

A Figura[27]traz as matrizes de confusdo das obras produzidas em Paris. O desempe-
nho dos modelos apresentam uma ligeira variabilidade entre as diferentes configuracoes e
quando comparado ao periodo anterior. As matrizes (c) e (d), correspondentes aos expe-
rimentos 3 e 4, respectivamente, obtiveram um desempenho superior em comparagao aos
experimentos 1 e 2, representados pelas matrizes (a) e (b). De modo geral, o nimero de
acertos variou entre 99 e 104. A quantidade de erros ficou entre 26 e 31.

A Figura[28 mostra as matrizes de confusdo da cidade de Arles. Os dados apresentam
uma variacdo entre as diferentes configuracdes de experimentos, similar ao observado
em Paris, mas com uma tendéncia geral de melhor desempenho do que as configuracdes
menos eficazes para Paris. A andlise geral mostra melhor desempenho dos experimentos
2 e 4. De maneira geral, o nimero de acertos variou entre 92 e 114. A quantidade de erros
ficou compreendido entre 16 e 38, apresentando amplitude maior de variacao.

A Figura29|representa os resultados da cidade de Saint-Rémy-de-Provence. De forma
geral, todos os experimentos apresentaram dificuldades em classificar as obras desse
periodo. A matriz (c) trouxe os melhores resultados. A quantidade de acertos estd com-
preendida entre 72 e 101 e a taxa de erro varia entre 29 e 58. O numero de erros pertence
ao intervalo de 29 a 58.

A Figura 30| representa os resultados da cidade de Auvers Sur Oise. As matrizes (b)
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Figura 26: Matrizes de confusdo combinadas dos Experimentos (a) 1, (b) 2, (c) 3 e (d) 4,
mostrando o desempenho da rede neural convolucional na classificacdo das obras de Van
Gogh produzidas em Nuenen.

e (d) mostram os melhores resultados. A quantidade de acertos estd compreendida entre
110 e 114 e a taxa de erro varia entre 29 e 58. A quantidade de erros pertence ao intervalo
de 16 a 38.
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mostrando o desempenho da rede neural convolucional na classificacdo das obras de Van
Gogh produzidas em Arles.
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Figura 29: Matrizes de confusao combinadas dos Experimentos (a) 1, (b) 2, (¢c) 3 e (d) 4,
mostrando o desempenho da rede neural convolucional na classificacdo das obras de Van
Gogh produzidas em Saint-Rémy-de-Provence.
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Figura 30: Matrizes de confusdo combinadas dos Experimentos (a) 1, (b) 2, (c) 3 e (d) 4,
mostrando o desempenho da rede neural convolucional na classificacdo das obras de Van
Gogh produzidas em Auvers Sur Oise.



7 DISCUSSAO

Esse Capitulo traz algumas discussdes com base nos resultados dessa pesquisa. Nas
primeiras cinco Se¢des desse Capitulo sdo discutidos os resultados de acordo com cada
periodo proposto nessa pesquisa. Na dltima Secdo € feita a andlise da rede neural imple-
mentada nas obras de Van Gogh.

7.1 Nuenen

Os resultados de Nuenen apontam para uma paleta de cores de Van Gogh predominan-
temente composta por tons escuros. Suas obras desse periodo eram nitidamente escuras,
0 que ndo estava em sintonia com o estilo brilhante do impressionismo da época. Além
disso, Van Gogh produziu diversas obras de retratos de camponeses, retratando expressoes
de cansaco. Tal caracteristica sugere um interesse pela condicdo humana e uma tentativa
de se conectar com os outros através de sua arte. As paisagens, embora menos frequentes,
também costumavam apresentar cores apagadas e uma atmosfera de quietude, o que pode

refletir um estado emocional introspectivo.

Os resultados da anélise de textura e padrdo de pinceladas observadas por essa pes-
quisa apontam que as obras de Van Gogh produzidas em Nuenen apresentam um contraste
relativamente alto, sugerindo diferencgas significativas de intensidade entre pixels vizi-
nhos, com as direcdes diagonais mostrando ligeiramente mais contraste que a horizontal
e vertical. A dissimilaridade € moderada, indicando variacdes locais de intensidade ndo
tao extremas quanto o contraste, com a direcao horizontal exibindo valores mais baixos.
A homogeneidade ndo € muito alta, o que € esperado em pinturas com pinceladas visiveis,
sendo menor nas diregdes diagonais. A energia e 0 ASM sdo baixos, sugerindo texturas
pouco uniformes e ndo repetitivas, com uma ligeira tendéncia a menor energia nas diago-
nais. A correlacdo € alta, indicando uma forte relag@o linear entre pixels vizinhos, apesar

da textura visivel, sendo mais forte na direcao horizontal.

No contexto de sua vida pessoal, esse momento é marcado pelo retorno de Van Gogh
a casa de seus pais ap6s um periodo em que morou em outra cidade. Em algumas cartas

escritas por Van Gogh, este relata que sentia-se um intruso em sua casa, comparando-



80

se como um cachorro grande e peludo que ndo era bem vindo. Por outro lado, seus
pais tinham dificuldades em conviver com ele em virtude de seus hédbitos desorganizados.
Esse cendrio permite inferir que o ambiente doméstico eram instavel, o que possivelmente

contribuiu para seu estado de isolamento emocional [52]].

Apesar das relacdes familiares conturbadas, Nuenen ofereceu a Van Gogh um ambi-
ente propicio para o desenvolvimento de sua arte como “pintor de camponeses”. A regidao
abrigava uma vasta comunidade de agricultores, trabalhadores rurais e teceldes, que se
tornaram os principais sujeitos de suas pinturas e desenhos. Van Gogh sentia uma pro-
funda admirac¢do pelo estilo de vida honesto e simples dessas pessoas e desejava retratar
suas vidas com autenticidade, sem qualquer idealizacao. Essa imersao na vida camponesa
pode ser vista como uma busca por um senso de propdsito e autenticidade, em contraste
com suas proprias dificuldades emocionais e sociais. Inicialmente, seu pai providenciou
um pequeno estudio para Vincent. No entanto, devido a desentendimentos com o pai,
Van Gogh procurou outro espago para trabalhar. Apds a morte de seu pai em marco de
1885, Van Gogh mudou-se para este estiidio, onde pintaria sua obra mais emblematica
desse periodo, “Os Comedores de Batata”. A necessidade de mudar de estidio devido
a conflitos familiares remete a falta de estabilidade e espaco pessoal em sua vida, o que

provavelmente aumentou seus conflitos emocionais [52].

A estadia em Nuenen também foi marcada pelo relacionamento amoroso com uma
vizinha, doze anos mais velha. Esta era considerada emocionalmente instavel. O relacio-
namento enfrentou forte oposi¢do de ambas as familias e terminou tragicamente no verao
de 1884, com uma tentativa de suicidio da vizinha. Essa experi€ncia dolorosa e traumatica
pode ter intensificado os sentimentos de soliddo que Van Gogh ja poderia estar vivenci-
ando. Além disso, o envolvimento com uma das modelos para a obra “Os Comedores
de Batata” gerou escandalo na comunidade, com rumores de uma possivel gravidez e a
reacdo negativa do paroco local, que tentou impedir os moradores de posarem para Van

Gogh. Esse acontecimentos podem ter contribuiu ainda mais para o seu isolamento [S2].

A morte de seu pai em mar¢o de 1885 foi uma perda significativa. Van Gogh chegou
a adaptar uma pintura da igreja de seu pai apds sua morte, adicionando figuras de campo-
neses em luto. Este ato sugere uma forma de processar o luto e uma possivel mudanca em
seu foco artistico para temas de perda e mortalidade. Em novembro de 1885, Van Gogh
tomou a decisdo de deixar Nuenen. Sua principal motivacao era o desejo de se desenvol-
ver como artista, esperando encontrar um ambiente mais estimulante e oportunidades para
vender seu trabalho e continuar seus estudos. Essa mudanca representava uma busca por
crescimento artistico e uma possivel necessidade de escapar do ambiente emocionalmente

carregado de Nuenen [52].
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7.2 Paris

Os resultados encontrados ao analisar os dados de Paris em relacdo a paleta de cores
indica um padrdo semelhante a Nuenen, mas com uma ligeira transicdo para tons mais
claros. Ainda percebe-se uma tonalidade mais escura sugerindo o predominio de uma
atmosfera mais sombria. No entanto, ja € possivel observar influéncia do movimento

impressionista com tonalidades vibrantes e luminosas.

Os resultados propostos pela andlise de textura e pinceladas dessa pesquisa suge-
rem um aumento no contraste e na dissimilaridade em comparacao a Nuenen, indicando
variagOes de intensidade mais acentuadas, especialmente nas diagonais. A homogenei-
dade € ligeiramente mais baixa, sugerindo uma menor uniformidade nas texturas. A
energia e 0 ASM sdo mais altos, embora ainda indiquem uma auséncia de padrdes forte-
mente repetitivos. A correlacdo permanece alta, com a direcao horizontal mostrando uma
correlagdao mais forte. Essa fase parece indicar uma mudanca no estilo de pincelada, com

maior énfase em variagdes horizontais.

Em Paris, Van Gogh foi morar com seu irmdo Theo. A relacdo com Theo foi fun-
damental para Van Gogh, que dependia do apoio financeiro e emocional do irmdo para
se dedicar a pintura. Theo, com suas conexdes no mundo da arte, também proporcio-
nou a Vincent acesso a novas ideias e a outros artistas. No entanto, a convivéncia nem
sempre foi facil, e a personalidade intensa de Vincent, juntamente com suas lutas inter-
nas, geraram tensoes na relacao com Theo . Ao chegar a Paris, Van Gogh mergulhou no
vibrante cendrio artistico da cidade. Ele visitou museus e galerias com frequéncia, bus-
cando inspira¢do e familiarizando-se com as obras dos mestres antigos, como Rembrandt
e Delacroix, que o impressionaram profundamente. Ele também teve seu primeiro contato
direto com o trabalho dos impressionistas, cujas cores claras e pinceladas soltas inicial-
mente o deixaram cético. Em uma carta a sua irma Willemien, Van Gogh expressou sua
decepc¢do inicial com os impressionistas, achando suas obras descuidadas e desagradéveis.
No entanto, essa primeira impressao logo comecou a mudar a medida que ele se tornava

mais familiarizado com os principios e as técnicas do impressionismo [52].

A andlise da obra de Van Gogh durante o periodo parisiense revela possiveis conexdes
entre seu estilo de pintura e seus estados emocionais. A transicdo para o uso de cores
vibrantes e luminosas, caracteristico de sua fase impressionista, pode ser interpretado de
diversas maneiras. Por um lado, reflete a influéncia do impressionismo e sua busca pela
representacdo da luz e da atmosfera. O contato com seu irmado, artistas do movimento
impressionista pode ter contribuido positivamente para o estado emocional. Por outro
lado, o uso de cores intensas pode ter sido uma forma de expressar um desejo de vitalidade
e de superar uma possivel escuriddo interior. Em suas cartas desse periodo, Van Gogh

frequentemente associava a cor a vitalidade e ao entusiasmo pela vida.

A intensidade e a energia de suas pinceladas também podem ser vistas como um re-
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flexo de sua turbuléncia emocional. A pincelada vigorosa e, por vezes, agitada pode
transmitir uma sensac¢do de conflito interno e de luta. A maneira como ele aplicava a tinta
na tela, com camadas espessas e texturizadas, confere uma qualidade palpdvel as suas

emocgdes, como se a propria tinta carregasse o peso de seus sentimentos.

A escolha de temas também pode ser significativa. Semelhante ao periodo holandé€s,
as paisagens urbanas de Paris, com seus cafés e ruas movimentadas, podem ter repre-
sentado uma tentativa de se conectar com o mundo ao seu redor, de encontrar beleza e
interesse na vida cotidiana. Os auto-retratos, que ele pintou em grande numero durante
esse periodo, podem ser vistos como uma forma de auto-exame e de expressdo de sua
identidade e de seus estados emocionais em constante mudanga. A natureza morta, com
sua representacdo de objetos simples e cotidianos, pode ter oferecido a Van Gogh uma
sensacdo de ordem e controle em um mundo interior que ele talvez sentisse cadtico. A
maneira como ele organizava e pintava esses objetos pode refletir uma busca por signifi-

cado e beleza nas coisas mais simples da vida.

7.3 Arles

Os resultados em Arles consolidam a transi¢ao para uma paleta de cores mais clara em
conformidade com o modelo impressionista, sugerindo um predominio de cores quentes
e intensas, com destaque para amarelos e laranjas vibrantes. De acordo com os resultados
observados por esse trabalho, as pinturas do periodo de Arles mant€ém um contraste e
uma dissimilaridade altos, semelhantes aos de Paris, com uma tendéncia a valores mais
baixos nessas caracteristicas nas dire¢des horizontal e vertical. A homogeneidade € baixa,
similar a Paris e mais baixa que em Nuenen, novamente com valores maiores nas direcoes
horizontal e vertical. A energia e 0 ASM permanecem baixos, indicando texturas pouco
uniformes, com uma tendéncia a valores mais baixos nas dire¢des diagonais. A correlacao
¢ alta, semelhante aos periodos anteriores, mas com uma correlacdo mais alta nas direcoes

horizontal e vertical.

Nesse periodo, o estilo de pintura de Van Gogh passou por uma evolug¢do significativa,
desenvolvendo um estilo expressivo e individual por meio de cores ousadas e pinceladas
dinamicas. As suas pinceladas tornaram-se pesadas, modeladas e ritmicas. Van Gogh pre-
feria usar a cor como uma expressao dos seus sentimentos, empregando pinceladas rapidas
e dindmicas para capturar a energia € a emocao das cenas que retratava. A incorporagao
de cores e estilos introduzidos pelos impressionistas observada em Paris fundiu-se com a
sua paixdo por pintar ao ar livre exercitada em Nuenen. Essa mudanca no seu estilo pode
ser interpretada como uma manifesta¢ao visual da sua crescente intensidade emocional e

possivelmente da turbuléncia interior associada ao se estado emocional [52].

Paul Gauguin, pintor francés, chegou a Arles em 23 de outubro, apds repetidos con-

vites de Van Gogh. Eles viveram e pintaram juntos por cerca de dois meses. Inici-
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almente, foi um periodo de grande inspiracdo mutua, com ambos artistas pintando os
mesmos temas. O entusiasmo inicial pela colaboragdo pode ter levado a um periodo de
experimentagdo e trocas artisticas, potencialmente influenciando os estilos um do outro.
No entanto, as suas visoes artisticas e filosofias pessoais muitas vezes chocavam, levando
a discussoes. A crescente tensdo e os desentendimentos artisticos podem ter contribuido
para os problemas emocionais de Van Gogh. Esse contexto pode ter se manifestado na
sua arte através de pinceladas mais agitadas ou paletas de cores mais escuras em certas
obras. O relacionamento deles deteriorou-se consideravelmente. Em 23 de dezembro
de 1888, Van Gogh perseguiu Gauguin com uma navalha e depois cortou parte do seu
proprio 16bulo da orelha esquerda. Gauguin deixou Arles para sempre apds o incidente.
Van Gogh foi admitido no hospital de Arles na manha seguinte a ter cortado a orelha. Foi
diagnosticado com “mania aguda com delirio generalizado™ pelo hospital. Este evento
demonstra uma clara manifestacdo do estado mental severamente comprometido de Van
Gogh [52].

As cartas de Van Gogh ao seu irmdo Theo fornecem relatos diretos de sua tur-
buléncia emocional. Ele expressou sentimentos de estar “bastante deprimido”. Descreveu
“horriveis ataques de ansiedade, aparentemente sem causa, ou entao uma sensacgao de va-
zio e fadiga na cabeca’. Mencionou “ataques de melancolia e de atroz remorso”. Sentiu
“angustia indescritivel”. Viveu periodos de prostracao ao ponto da exaustdo. Expressou
o desejo de “nunca mais acordar” devido ao “horror da vida” e a “melancolia”. Sentiu
uma “terrivel necessidade de religido” e saia a noite para pintar as estrelas. Descreveu-se
como se sentindo “falido e louco”. Lamentou a desintegracao fisica e mental que acre-
ditava ser causada pela sua criatividade obsessiva. Segundo seu relato, sentiu-se “tao
zangado consigo mesmo porque ndao conseguia fazer o que gostaria de fazer, e num mo-
mento desses sentia-se como se estivesse deitado amarrado pelos pés e maos no fundo de
um pogo escuro e profundo, completamente indefeso”. Descreveu também periodos de

estar “absolutamente perturbado” [70].

Embora ndo seja possivel realizar um diagnoéstico retroativamente, as evidéncias apre-
sentadas sugerem fortemente que Vincent Van Gogh experimentou perturbacdes de hu-
mor consistentes com o transtorno de humor bipolar durante sua estadia em Arles. Os
temas recorrentes de ansiedade, melancolia, desespero e auto-reprovagdo nas suas cartas,
a mudanca acentuada da paleta de cores mais clara e quente, 0 aumento expressivo da
quantidade de novas obras, a intensidade nas relagdes interpessoais com forte oscilacdes
destas, a ocorréncia de episddios de delirio e automutilagdo podem indicar o periodo de

mania caracteristico de episddio maniacos do transtorno bipolar.
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7.4 Saint-Rémy-Provence

Os resultados da paleta de cores em Saint-Rémy-Provence apontam para a continui-
dade de uma paleta de cores claras com cores vivas, mantendo padrdao semelhante a Ar-
les. A investigagdo do padrdo de pinceladas e textura sugere que as obras de Van Gogh
continuam a apresentar alto contraste e dissimilaridade, com as pinceladas nas diagonais
mostrando maior contraste e a direcao horizontal exibindo menor variacdo local de inten-
sidade. A homogeneidade permanece baixa, com uma tendéncia a valores mais altos nas
direcdes horizontais e verticais. A energia e o ASM sao baixos, indicando a persisténcia
de texturas ndo uniformes. A correlacdo € alta, com a direcao horizontal mostrando va-
lores mais altos. Essa fase reforca a tendéncia de forte correlacao entre pixels no sentido

horizontal.

Vincent Van Gogh chegou a Saint-Rémy-Provence em maio de 1889. Ele se inter-
nou voluntariamente em um hospital psiquidtrico apds uma grande crise mental em Arles.
Apesar de sua instabilidade emocional, este periodo foi um dos mais produtivos de sua
carreira artistica. Em seu pequeno quarto de hospital, ele produziu cerca de 150 pinturas
e inumeros desenhos, incluindo obras famosas como “A Noite Estrelada, Ramo de Amen-
doeira em Flor e ris”. Saint-Rémy tornou-se, assim, um cendrio fundamental na vida do
artista, onde a beleza da paisagem provencal contrastava fortemente com a sua turbuléncia
interior. A decisdo de Van Gogh de se internar voluntariamente sugere um certo nivel de
autoconsciéncia e um desejo de procurar ajuda em meio a sua angustia mental. Em vez
de ser forcado a se submeter a tratamento, ele tomou a iniciativa, indicando um reco-
nhecimento de que sua condi¢do exigia cuidados profissionais apés um episédio grave
[52].

A relativa liberdade e o acesso a um estudio dentro do hospital provavelmente faci-
litaram sua continuidade na producao artistica. A disponibilidade de um estidio privado
€ a permissdo posterior para pintar ao ar livre foram fatores importantes nessa conti-
nuidade. Isso sugere que um ambiente de apoio, mesmo dentro do confinamento, pode
fomentar a criatividade. A vista de sua janela inspirou muitas pinturas de paisagens.
O uso proeminente de azuis e amarelos em muitas pinturas de Saint-Rémy, incluindo
“A Noite Estrelada”, pode refletir um estado emocional ou psicolégico especifico, po-
tencialmente uma mistura de ansiedade, por meio da cor azul, € um anseio por luz ou
esperanga, com a utiliza¢do da cor amarela. A combinagao recorrente de azuis e amarelos
vividos em obras icOnicas deste periodo é notavel. O azul é frequentemente associado a
melancolia ou introspecc¢ao, enquanto o amarelo pode simbolizar energia, otimismo ou
até intensidade. Sua justaposicao pode representar a complexa interacdao das emogoes
de Van Gogh durante seu tempo no asilo, oscilando entre o desespero e momentos de
clareza ou inspiracdo. Além disso, as pinceladas energéticas e em espiral podem ser in-

terpretadas como uma manifestacdo visual de sua turbuléncia interior e estado emocional
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intensificado[/52]].

7.5 Auvers-sur-Qise

Van Gogh chegou a Auvers-sur-Oise no més de maio de 1890. A sua decisdo de se
mudar para esta aldeia a norte de Paris foi motivada por vdarios fatores. Principalmente,
procurava estar mais perto do seu irmao Theo, que vivia em Paris, permitindo-lhes visitas
frequentes. Além disso, Theo providenciou para que Van Gogh ficasse sob os cuidados
do Dr. Paul Gachet, um médico com interesse em arte e amigo de pintores, que poderia
supervisionar a sua sadde. Inicialmente, Van Gogh teve impressdes positivas da aldeia,
descrevendo-a como bela e notando a presenca de antigas casas com telhados de colmo
e os belos campos que a rodeavam. Esta reagdo inicial positiva sugere uma possivel me-
lhoria no seu humor ap6s a chegada, talvez impulsionada pela esperanca de um ambiente

mais estdvel e uma renovada inspiracao artistica [52].

Os resultados dessa pesquisa em relagdo a paleta de cores no periodo em Auvers-sur-
Oise mostram o uso de cores com tonalidade mais clara, caracterizado pelo uso de tons
ousados, vibrantes e frequentemente saturados. As suas obras desse periodo exploram
diversos temas. As paisagens, particularmente os campos de trigo, ocupam um lugar pro-
eminente, como se observa em obras como “Campo de Trigo com Corvos e Campo de
Trigo sob Céu Tempestuoso”. Os retratos também foram um foco significativo, incluindo
pessoas do seu cotidiano como o Dr. Paul Gachet. A utilizacdo de cores contrastantes
era uma caracteristica notavel, empregada para criar ressonancia emocional. Esta inten-
sidade aumentada e a profundidade emocional transmitida pelas suas escolhas de cores
vibrantes podem ser interpretadas como um reflexo da sua turbuléncia emocional interior,
com as cores a servirem talvez como uma saida direta para sentimentos que ndo conse-
guia expressar verbalmente. O uso de cores puras e saturadas pode indicar um desejo
de intensificar a sua percepcao do mundo, possivelmente como uma forma de contrariar

sentimentos de distanciamento ou apatia associados a depressao.

Os resultados proposto por esse estudo sugerem que as obras de Auvers-sur-Oise man-
tiveram um padrao alto de contraste e dissimilaridade, comparaveis aos periodos anterio-
res, com a direc¢do horizontal tendendo a apresentar menor contraste e dissimilaridade. A
homogeneidade € baixa, com a direc@o horizontal mostrando valores mais altos. A ener-
gia e 0 ASM sdo baixos, indicando a continuidade de texturas pouco uniformes, com uma
ligeira tendéncia a maior energia na direcao horizontal e menor uniformidade na diagonal
para o ASM. O atributo energia apresentou uma escala de menores valores absolutos, o
que pode sinalizar o momento de grande instabilidade emocional apontado pelos rela-
tos documentais dessa época. A correlagdo € alta, com a direcdo horizontal mostrando
uma correlacdo maior. Essa fase final continua a exibir as caracteristicas de pinceladas

expressivas e texturizadas, com nuances especificas nas diferentes direcdes analisadas.
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As suas pinceladas eram tipicamente agitadas, irregulares, rodopiantes e altamente.
Esta técnica criava textura, movimento e dinamismo emocional. A pincelada enérgica e
frequentemente turbulenta pode ser uma manifestacdo visual da sua inquietagdo e ansie-
dade interior. A aplicacdo espessa de tinta pode sugerir uma necessidade forte e urgente de
se expressar. Os céus ameacadores € a pincelada agitada podem simbolizar a sua agitacao
mental, e os padrdes rodopiantes podem refletir uma sensacao de estar sobrecarregado ou

preso num vortice de emogdes negativas.

7.6 Consideracoes acerca da Rede Neural Convolucional

Os resultados gerais dos quatro experimentos, ao tentar classificar as obras entre as
cinco cidades, revelaram desafios significativos na generaliza¢ao dos dados, com indicios
de overfitting em parte dos casos. O experimento 2, com aumentou a taxa de aprendi-
zado, demonstrou um melhor equilibrio entre a acuricia de treinamento e valida¢do, mas
nenhum dos modelos conseguiu atingir um desempenho consistentemente alto em todas
as métricas. As matrizes de confusio indicaram uma dificuldade particular em classificar
as obras de Saint-Rémy-Provence, enquanto as pinturas de Arles e Auvers sur Oise foram
geralmente classificadas com maior precisao, sugerindo que certas caracteristicas visuais
podem ser mais distintivas para esses periodos.

Um ponto interessante dessa andlise ¢ que, de modo geral, as obras produzidas em
Arles, Saint-Rémy-Provence e Auvers sur Oise relacionam-se entre si, tanto conside-
rando respostas certas como erradas em todos os experimentos. Tendo em vista que esses
periodos podem ser considerados de maior instabilidade emocional, pode-se inferir que ha
possibilidade de haver uma relacdo entre as pinturas dessa época com o estado emocional
de Van Gogh.

Ao focar a andlise em cada cidade individualmente, os resultados apresentaram
variacOes interessantes. O modelo demonstrou um bom desempenho na classificagdao
das obras do periodo de Nuenen em todas as configuracdes experimentais. Para Paris e
Arles, houve uma ligeira variabilidade no desempenho entre os diferentes experimentos,
com algumas configuracdes se mostrando mais eficazes do que outras. Contudo, houve
dificuldade em classificar as obras de Saint-Rémy-de-Provence, reforcando a ideia de que
as caracteristicas visuais desse periodo podem ser menos distintas ou mais complexas de
serem capturadas pelo modelo. J4 para Auvers sur Oise, alguns experimentos especificos

apresentaram resultados promissores.



8 CONCLUSAO

A presente dissertagc@o investigou a aplicagdo de técnicas computacionais, em especial
o aprendizado de maquina, na analise das obras de Vincent Van Gogh, com o objetivo de
identificar possiveis correlacdes entre caracteristicas visuais, documentais e os transtornos

mentais que o artista enfrentou ao longo de sua vida.

A andlise das obras de Van Gogh revelou padrdes que, em alguns casos, corrobo-
ram com interpretacdes existentes baseadas na histéria da arte e na biografia do artista,
enquanto em outros, sugerem novas perspectivas. Os resultados obtidos mostram uma
transicdo da paleta de cores de tons escuros para tonalidades mais claras ao longo dos
periodos considerados. Também observou-se que, ao investigar os padroes de pinceladas
e textura, o contraste e a dissimilaridade tendem a ser mais elevados nas pinturas produ-
zidas em Paris, Arles e Saint-Rémy-Provence. A homogeneidade tende a ser menor em
Arles e Saint-Rémy, indicando imagens menos uniformes. A energia se mantém baixa
em todas as cidades, sugerindo texturas nao muito repetitivas. A correlacdo € consisten-
temente alta em todos os periodos. O atributo energia apresentou os piores indices nas
obras produzidas em Saint-Rémy, o que pode estar relacionado ao periodo de maior inten-
sidade de suas dificuldades emocionais, conforme documentado em suas cartas e analises
biogréficas.

Nesse contexto, em relacdo as direcdes das pinceladas, ndo observou-se um padrao
distinto relevante entre os periodos avaliados. Identificou-se uma maior variacdao de in-
tensidade na direcdo horizontal e vertical na homogeneidade, energia correlagdo e ASM
e, na direcdo das diagonais no contrate e dissimilaridade. Os angulos de 45° e 135°,

referentes as diagonais, apresentaram comportamento muito semelhantes.

A andlise da aplica¢do de uma rede neural convolucional mostra a complexidade em
se estabelecer um padrdo para as obras de Van Gogh. De modo geral, os experimentos
propostos apresentam desempenho baixo no qual, em muitas casos, chegando a um estado
de overfitting. Ao se comparar todas os periodos nos mesmos experimentos, observou-se
um padrdo interessante entre as pinturas de Rémy-de-Provence e Auvers-sur-Oise no qual,
a rede implementada concentrou-se em relaciond-las tantos nos casos de acerto como

de erro. Essa caracteristica também pode estar relacionada com os momentos de maior
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dificuldade emocional que Van Gogh vivenciou, de acordo com a anélise documental.

Esta pesquisa se alinha com uma crescente onda de estudos que aplicam métodos com-
putacionais para buscar objetividade e novas perspectivas em um campo tradicionalmente
dominado pela andlise qualitativa. Esta dissertacdo busca contribuir para essa area, ofere-
cendo uma metodologia e resultados que podem servir de base para futuras pesquisas. E
crucial notar que, enquanto a anélise computacional pode revelar padrdes, a interpretagdo
desses padrdes requer uma compreensao tanto das técnicas de aprendizado de maquina
quanto do contexto histdrico, artistico e psicolégico da obra analisada.

E importante ressaltar também que a arte é uma forma complexa de expressdo, in-
fluenciada por diversos fatores além do estado mental, incluindo influéncias artisticas,
contexto social e cultural, e a propria evolucdo do estilo do artista. No entanto, a con-
sisténcia com que certos padroes emergem da andlise de aprendizado de méaquina sugere
que o estado psicoldgico de Van Gogh pode ter desempenhado um papel significativo na
formacdo de sua linguagem visual.

Apesar de alguns resultados interessantes, € importante pontuar algumas limitacoes.
Primeiramente, a disponibilidade e a natureza dos dados sobre o estado mental de Van
Gogh sao limitados. Depende-se de suas cartas, relatos de terceiros e diagndsticos re-
trospectivos, que podem ser subjetivos e incompletos. Em segundo lugar, a escolha das
caracteristicas visuais extraidas das pinturas e as técnicas de aprendizado de maquina
utilizadas podem influenciar os resultados. Diferentes abordagens podem levar a dife-
rentes conclusdes, e € importante explorar uma variedade de métodos para obter uma
compreensao mais robusta. Tendo em vista a complexidade computacional necessaria
para realizar as andlises, somente algumas possibilidades foram investigadas.

Esta pesquisa pode servir para futuras investigacdes. Uma dire¢do promissora seria
a aplicacdo das mesmas metodologias a obra de outros artistas que também enfrentaram
transtornos mentais, permitindo comparagdes e a identificagdo de padrOes mais gerais.
A exploragdo de outras técnicas de aprendizado de maquina para analisar a evolugdo do

estilo de Van Gogh ao longo do tempo também pode ser relevante.
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