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RESUMO

Casani, V. USO DE APRENDIZADO DE MAQUINA PARA IDENTIFICACAO DE
PERFIS DEPRESSIVOS EM REDES SOCTAIS. Bl f. Trabalho de Conclusao de Curso —
Coordenadoria do Curso de Engenharia de Software, Universidade Tecnoloégica Federal do
Parana. Dois Vizinhos, 2019.

A depressao é uma doenca que atinge milhoes de pessoas por todo o mundo, independente de
sua idade, classe social ou nacionalidade. Anéalise de Sentimentos vem sendo utilizada para
extrair informagoes relevantes de postagens dos usuarios em redes sociais, a fim de identificar
o sentimento desses referente aos mais variados assuntos. O presente trabalho tem como
objetivo utilizar técnicas de analise de sentimentos para detectar possiveis perfis depressivos
no Twitter. Para tal, foi criada uma estratégia intitulada DP-Symptom-Identifier a qual
identifica possiveis sintomas depressivos presentes nos tweets e em seguida possibilita a
analise do perfil como um todo, de forma temporal, facilitando o processo de identificagao
de tracos depressivos nas timelines. Foram conduzidos experimentos para identificar
o melhor algoritmo de aprendizado de maquina para compor a estratégia e também
para avaliar a eficiéncia da estratégia DP-Symptom-Identifier. O algoritmo selecionado
foi o Multilayer Perceptron, o qual obteve uma taxa de assertividade de 90% com um
tempo de processamento inferior a 5 segundos. A estratégia proposta mostrou-se eficaz
para identificar possiveis perfis depressivos analisando timelines extraidas do Twitter.
Portanto, os resultados indicam que a estratégia consegue identificar sintomas de depressao
e possibilita a identificacao de perfis depressivos de forma correta.

Palavras-chave: Analise de Sentimentos, Aprendizado de Maquina, Processamento de
Linguagem Natural, Depressao, Redes Sociais



ABSTRACT

Casani, V. USING MACHINE LEARNING FOR DETECTING DEPRESSIVE PROFILES
IN SOCIAL MEDIA. BIl f. Trabalho de Conclusao de Curso — Coordenadoria do Curso
de Engenharia de Software, Universidade Tecnologica Federal do Parana. Dois Vizinhos,
2019.

Regardless of age, social class or nationality, depression is a psychic disorder that
affects millions of people in the world. Sentiment Analysis has been used to extract
relevant information from social media users’ posts in order to identify their feelings
regarding the most varied subjects. The present study aims to use Sentiment Analysis
techniques to detect depressive profiles on Twitter. To this end, a strategy entitled
DP-Symptom-Identifierwas created which identifies possible depressive symptoms present
in tweets and then enables profile analysis as a whole, temporally, facilitating the process
of identifying depressive profiles in timelines. Experiments were conducted to identify
the best machine learning algorithm to compose the strategy and also to evaluate the
efficiency of the DP-Symptom-Identifier strategy. The algorithm selected was the Multilayer
Perceptron, which obtained a 90% assertiveness rate with a processing time of fewer than
5 seconds. The proposed strategy proved effective in identifying possible depressive profiles
analyzing timelines extracted from Twitter. Therefore, the results indicate that the strategy
can identify symptoms of depression and allows the identification of depressive profiles
correctly.

Keywords: Sentiment Analysis, Machine Learning, Natural Language Processing, Depression,
Social Media
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1 INTRODUCAO

Considerada o mal do século pela Organizacao Mundial da Saudde
(OMS) (ORGANIZATION et al., 2017), a depressao é um transtorno psiquiatrico que
afeta o emocional da pessoa. Uma pessoa com depressao apresenta alguns sintomas, como:
desanimo; baixa autoestima; impossibilidade de sentir alegria; sentimento de inutilidade
ou culpa; e em casos graves, desejo de morrer. Muitas vezes, esses sintomas modificam a

maneira como as pessoas usaln € processam a linguagem.

A depressao atinge pessoas de todas as idades, classes sociais e nacionalidades.
Segundo dados da OMS, o namero de casos de depressao aumentou em 18, 4% entre 2005
e 2015, afetando 4,4% da populacao mundial. No Brasil, a parcela da populacao afetada ¢
de 5,8%, o que coloca o pais como o maior detentor do transtorno na Ameérica Latina, e o
segundo nas Américas, ficando atras apenas dos Estados Unidos, que tem 5,9% da sua

populacao afetada.

Atualmente, técnicas de Analise de Sentimentos (AS) (LIU, 2012) tem sido
amplamente utilizadas para deteccao e extracao de sentimentos a partir de dados textuais.
Historicamente a analise de textos é uma tarefa complexa, custosa e tediosa de se fazer
manualmente. No entanto, com o avanco da tecnologia e o desenvolvimento de algoritmos
de Aprendizado de Maquina (AM) (MITCHELL, 1997)); técnicas de Processamento
de Linguagem Natural (PLN) (LIDDY] [2001); e a quantidade exorbitante de dados
disponibilizados diariamente em redes sociais, féruns e paginas na Web; atualmente é

possivel extrair informagcoes riquissimas e relevantes de dados textuais.

Dentre as varias vertentes de trabalhos em AS, alguns em especifico tem explorado
a detecg@o automatica e textual de disturbios mentais (Hassan et al.; [2017; |Deshpande;
Rao|, 2017; Islam et al., |2018). Entretanto, esta ¢ ainda uma area de pesquisa emergente,
principalmente no Brasil, onde foi encontrado apenas um estudo relacionado (Rosa et al.,
2019).
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1.1 MOTIVACAO

Quando uma pessoa escreve um texto em alguma rede social, féorum ou ambiente
virtual, sem a intencao especifica de relatar seu estado emocional atual, ela pode relatar
involuntariamente a polaridade do mesmo. Segundo estudos do departamento de psicologia
da University of Reading (AL-MOSAIWI; JOHNSTONE| 2018)), que analisaram mais de
6,400 usuarios em 63 foruns e blogs relacionados a depressao, suicidio e ansiedade, pessoas
com perfil depressivo tendem a utilizar um padrao especifico de palavras e sentencas,
tornado-o bem caracteristico. No padrao observado pelos pesquisadores, a frequéncia que
palavras e sentencas absolutistas aparecem no texto é maior que o convencional utilizado
por usuarios saudaveis. Palavras e sentencas absolutistas transmitem magnitudes absolutas,
como por exemplo: "sempre", "nada", "completamente", entre outras. Ainda segundo o
estudo estas foram consideradas melhores marcadores para foruns de satude mental do que

pronomes ou palavras de emoc¢ao negativa.

Entretanto, um dos principais problemas relacionados ao diagnoéstico da depressao
¢ a desinformacao. Nao saber identificar indicios sintomaticos dificultam a procura por
profissionais que possa fazer um tratamento adequado, antes que se atinga quadros
mais graves. Essa desinformacao prejudica o diagnéstico como um todo, pois alguns
dos sintomas da depressao sao problemas rotineiros como: falta de apetite, insonia,
desanimo e desinteresse. Além disso, a literatura também salienta que um quadro
depressivo é caracterizado pela presenca desses e demais sintomas por um periodo de duas

semanas (American Psychiatric Association |, 2013)).
1.2 OBJETIVOS

Dessa forma, o objetivo geral deste trabalho é realizar a analise de postagens
coletadas do Twitter a fim de identificar automaticamente a ocorréncia de sintomas de
depressao. Essa estratégia automatizada, mesclando técnicas de PLN e algoritmos de AM,

foi batizada de DP-Symptom-Identifier.

Além disso, espera-se que a solucao proposta possa auxiliar no processo de
identificacao de perfis com depressao presentes no Twitter. Para atingir tal objetivo, os

seguintes objetivos especificos foram criados:

e desenvolver uma aplicagao para coleta de postagens do Twitter;

e identificar e selecionar palavras e sentencgas que apresentam indicios depressivos.
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Além disso, cruzar tal informacao com a literatura especifica da area, visando

direcionar a coleta das postagens;

e criar uma base de dados para treinamento dos algoritmos de AM, e determinar a

melhor estratégia para rotulagao da base;

e desenvolver uma aplicacao web para auxiliar no processo de rotulacao e analise dos

dados coletados;

e identificar e selecionar algoritmos de AM e PLN mais adequados para compor a

estratégia proposta; e

e realizar uma avaliacao experimental e estatistica das estratégias propostas.

Com o presente projeto interdisciplinar: hd uma jun¢ao entre conhecimentos de
Computagao e Psicologia; foi necessario o auxilio de uma profissional da psicologia para
construir o embasamento teodrico e experimental. A psicologa Jéssica Aparecida Rodrigues
dos Santos (CRP: 08/26401), que acompanhou o desenvolvimento deste projeto e: guiou
as pesquisas referentes a depressao; sanou duvidas que surgiram durante a elaboracao do
método; avaliou os conceitos de depressao apresentados no Capitulo 2} auxiliou também
no processo de criacao e rotulacao da base de dados de treinamento; e pode avaliar a

efetividade da estratégia proposta.

1.3 ESTRUTURA DA MONOGRAFIA

O presente trabalho é composto por cinco capitulos, cujos contetidos sao apresentado
da seguinte forma. O Capitulo [2] apresenta defini¢oes conceituais de Aprendizado de
Maquina, Processamento de Linguagem Natural, Redes Neurais Artificiais, e também
a formalizacao da Depressao, tema central do trabalho. No Capitulo [3| é apresentado
como foi realizado o mapeamento sistematico de literatura, seguido da apresentacao e
discussao das evidéncias encontradas. O Capitulo [4] apresenta a soluc¢do criada neste
trabalho, juntamente com a descrigao detalhada de seu desenvolvimento. No Capitulo
é apresentada a metodologia experimental e a avaliagao dos resultados, descrevendo o
protocolo de pesquisa, as questoes de pesquisa criadas, e os resultados propriamente ditos,
seguidos de suas implicagdes. Por fim, o Capitulo [6] apresenta as consideragoes finais do

trabalho.
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2 ASPECTOS CONCEITUAIS

A Anélise de Sentimentos (AS), também conhecida como “minerac¢éo de opinides”,
é uma area de pesquisa que tem como objetivo analisar opinioes, sentimentos, avaliagoes,
atitudes e emocoes das pessoas, referente a empresas, produtos, servicos, pessoas, figuras
publicas, eventos ou a si proprio (LIU} 2012). Atualmente a AS vem sendo amplamente
utilizada por: empresas para identificar a opiniao dos clientes sobre seus produtos; figuras
publicas (politicos, influenciadores, criadores de contetdo, etc) para identificar qual foi a

reacao/repercussao de uma postagem; entre outros contextos.

A AS pode ser dividida em trés niveis principais de analise:

i) analise de documentos: consiste em identificar se a opinido geral expressada sobre

um determinado assunto presente em um documento/texto é positiva ou negativa;

i1) analise de sentencas: verifica se uma sentenga ¢ negativa, neutra ou positiva, pois
entende que cada sentenga/frase pode expressar uma opiniao diferente sobre um

mesmo topico; e por fim

iii) analise de aspectos e entidades: considera documentos e sentengas com uma
maior granularidade, a fim de extrair o maior nimero possivel de detalhes sobre
a opiniao do usuario referente a um determinado assunto. Além da polaridade
(negativo, positivo e neutro), existe ainda a possibilidade de se extrair emogoes como

felicidade, tristeza, raiva, entre outras.

A AS, na maioria das vezes, é voltada para a anélise de publicacoes em redes
sociais e microblogs, como: FacebooKl Twitterf] InstagramP|e Reddif]l Plataformas como
Youtubeﬁ] também podem ser exploradas, pois os usuarios produzem diariamente uma

quantidade exorbitante de dados sobre os mais variados assuntos.

Thttp:/ /www.facebook.com /
2http://www.twitter.com/
3http://www.instagram.com/
“https://www.reddit.com /
Shttps://www.youtube.com/
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Atualmente, o acesso as redes sociais é extramente simples e pode ser realizado
por meio de smartphones, laptops e computadores pessoais. Em qualquer instante de
tempo, dada uma conexao com a internet, é possivel gerar contetido contetido 24 horas por
dia. A maioria das redes sociais disponibiliza APIs publicas para a coleta de seus dados,
facilitando assim a criagao de conjuntos de dados para pesquisas cientificas e estudos

direcionados a um determinado problema.

Nesse ponto, as técnicas de PLN auxiliam o processo de AS, realizando o
pré-processamento e normalizacao dos dados textuais que sao utilizados como entrada por
algoritmos de detecgao de padroes (AM). Tais técnicas podem auxiliar também usando
dicionarios léxicos, como o LIW(JJ| Baseando-se no uso de dicionarios contendo suas
palavras e categorias, estes estimam componentes emocionais, cognitivos e estruturais de
um dados texto. Além disso, a AS utiliza ainda algoritmos de Aprendizado de Maquina

para realizar a classificacao dos textos.

Desta forma, este capitulo visa apresentar os conceitos fundamentais explorados
por este trabalho, e estd dividido da seguinte maneira: Na Secao [2.1] é apresentada uma
breve introducao referente a AM e alguns algoritmos frequentemente utilizados na literatura
relacionada. A descrigao do que é PLN e suas técnicas pode ser encontrada na Secao
2.2 Na Secéao sao explorados um pouco além conceitos e definicoes de Redes Neurais
Artificiais. Por fim, ¢ também apresentado na Secao [2.4] de acordo com a Psicologia, a

definicao de Depressao, seus sintomas e diagnostico.
2.1 APRENDIZADO DE MAQUINA

AM é uma subarea da Inteligéncia Artificial (IA), cujo objetivo é estudar e
desenvolver técnicas/algoritmos que permitam sistemas aprenderem automaticamente
por meio de experiéncia. Tal tarefa é realizada explorando-se conjuntos de dados, e visa

melhorar o desempenho de uma determinada tarefa ao longo do tempo.

Algoritmos de AM utilizam um viés indutivo para derivar novos conhecimentos e
prever eventos futuros (MITCHELL| 1997)). O viés é uma inferéncia logica que permite
criar hipoteses e conclusoes generalizadas com base no conjunto de dados utilizado como
exemplo para treinamento. Indo além, esse viés indutivo é utilizado para restringir o espaco
de busca, auxiliando assim na generalizagdo (MONARD; BARANAUSKAS)| 2003)). Assim,

diferentes algoritmos de AM apresentam diferentes vieses indutivos, ou seja, aprendem de

Shttp://www.liwc.net/
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maneiras distintas.

Uma vez selecionado um algoritmo, ele passa por uma etapa de treinamento com
os dados, a fim de se induzir um modelo preditivo. E o modelo o responsavel por fazer

predicoes manipulando novos dados, nao explorados em etapas prévias de treinamento.

E importante salientar que um modelo ja induzido pode apresentar dois problemas
refentes a sua generalizagao: overfitting e underfitting (ALPAYDIN| 2009). O primeiro
ocorre quando o algoritmo se adapta muito bem aos dados de treinamento, mas nao consegue
generalizar quando realiza predi¢goes com dados nao vistos anteriormente. Esse problema
ocorre principalmente quando o modelo é extremamente complexo. Ja o underfitting se
da quando o modelo nao consegue se ajustar aos dados, realizando predigoes ruins até
mesmo com os dados de treinamento. Ele ocorre principalmente quando o modelo obtido

é excessivamente simples.

Existem diferentes tarefas de aprendizado de maquina. A Figura [I| mostra uma
hierarquia simples de tarefas do aprendizado indutivo em AM. Na figura, sdo destacadas

as tarefas de aprendizado supervisionado e nao supervisionado; descritas respectivamente

nas subsecoes e deste capitulo.

Aprendizado Indutivo
Aprendizado Supervisionado Aprendn;ado Nao
Supervisionado
ClaSSiﬁcaan

Figura 1: Hierarquia do Aprendizado Indutivo.

Fonte: Adaptada de Monard e Baranauskas (2003

2.1.1 APRENDIZADO SUPERVISIONADO

No aprendizado supervisionado os algoritmos sao treinados por meio de um
conjunto de exemplos, onde cada item do conjunto esté associado a um rotulo. Segundo Haykin
(1999), no aprendizado supervisionado existe a figura de um professor externo, o qual possui

o conhecimento do ambiente e com base neste conhecimento insere a saida (classe) desejada
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para cada entrada (atributo) efetuada. Esse professor entao rotula todo o conjunto de
exemplos que seréd utilizado para treinamento do algoritmo. O objetivo é que o algoritmo
extraia o conhecimento a partir do conjunto de exemplos utilizado, com isso conseguindo
identificar saidas corretas para cada nova entrada, mesmo que essa nao seja conhecida

previamente.

O desempenho dos algoritmos de aprendizagem supervisionada esté diretamente
relacionado com a qualidade do conjunto de exemplos utilizado para o treinamento dos
mesmos. Isso ocorre, pois caso os exemplos nao sejam relevantes o suficiente, os algoritmos

nao serao capazes de generalizar os dados de entrada e seu desempenho seré afetado.

Em geral, os algoritmos de AM podem ser classificados de acordo com o problema
que 0s mesmos se propoe a resolver e o formato do respectivo resultado, podendo ser esses,

problemas de regressao ou classificagao.

Em problemas de regressao tem-se como objetivo estimar resultados numéricos ou
continuos em dados ainda desconhecidos, tendo como base dados conhecidos. Como pode
ser visto na Figura [2] os itens ndo estao perfeitamente alinhados, mas ainda é possivel
identificar uma “tendéncia” de crescimento. O eixo Y pode representar, por exemplo, os
valores das casas de uma determinada cidade, e o eixo X representar a quantidade de
comodos presente nas casas. Dessa forma, pode-se estimar o valor de uma casa sabendo a

quantidade de comodos que a mesma possui (Y ~X).

J& a classificacao visa identificar uma nova saida categdrica a partir de um novo
dado fornecido como entrada. O valor de saida ¢ comumente chamado de “rdtulo” ou
“classe”. Os algoritmos de classificacao usam como base exemplos ja previamente rotulados.
A quantidade de classes possiveis de se identificar vai depender do algoritmo/técnica

utilizado para realizar a mesma.

Para se calcular o desempenho de um algoritmo em tarefas supervisionadas,
compara-se a saida obtida (O), com a saida esperada (Y). Na regressdo, sao usadas
medidas que tentam minimizar a diferenca entre duas distribui¢coes numéricas. Exemplos
de medidas s@o medidas de erro, como o Erro Quadrado Médio (Mean Squared Error
(MSE)), ou medidas de correlagao, como o coeficiente de correlagao de Pearson (PROVOST:!
KOHAVI, 1998). Para tarefas de classificacdo, a estratégia mais simples é contabilizar
a porcentagem de dados classificados corretamente entre todos os dados fornecidos. Tal
medida é conhecida por “Acuracia”’, entretanto muitas outras podem ser usadas para avaliar

um modelo supervisionado ja induzido.
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Valor da Casa

Quantidade de Comodos

Figura 2: Exemplo de tarefa de Regressao.

Fonte: Autoria prépria

2.1.2 APRENDIZADO NAO SUPERVISIONADO

Ja no aprendizado nao supervisionado, os dados para treinamento nao sao
previamente rotulados. Ou seja, nao existe a figura do professor para rotular qual
deve ser a saida correta para cada entrada, como ocorre no aprendizado supervisionado.
Nesta categoria de AM o processo é guiado apenas pelas relagoes existentes entre os dados,
ou seja, o aprendizado ocorre por meio da identificagdo de padroes e grupos (clusters)
presentes nos dados, permitindo assim um melhor entendimento desses dados. A Figura [3]

mostra um exemplo de aprendizado nao-supervisionado demonstrado a divisao de exemplos

em grupos distintos.

2.1.3 ALGORITMOS DE AM

Existem diversos algoritmos para reconhecimento de padroes em tarefas de
aprendizado supervisionado, dentre eles a literatura especifica do trabalho cita: Support

Vector Machines (SVMs), o Naive Bayes (NB) e o Random Forest (RF), que serao descritos

a seguir.

e Support Vector Machines: as Maquinas de Suporte Vetorial (SVMs) sao algoritmos
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Figura 3: Exemplo de tarefa de aprendizado nao supervisionado onde grupos
(clusters) sao criados com base nas caracteristicas similares dos objetos.

Fonte: Autoria propria

baseados na teoria do aprendizado estatistico, proposta por Boser, Guyon e Vapnik
(1992). Essa teoria estabelece principios que visam obter uma boa generalizagao de

classificadores, em geral.

As SVMs separam as classes com superficies que maximizam a margem entre as
mesmas, assim encontrando uma separacao Otima. As entradas sao convertidas
para um vetor de caracteristicas de alta dimensionalidade, visando separar padroes
que sejam linearmente separaveis. Apoés o espaco ser definido, a SVM seleciona o
hiperplano especial, chamado de hiperplano de margem méxima, que corresponde a
maior distancia de seus padroes no conjunto de treinamento, os quais sao chamados

de vetores de suporte.

e Naiive Bayes: ¢ um algoritmo que realiza aprendizado probabilistico baseado no
teorema de Bayes. Esse teorema realiza um calculo individual para cada variavel,
desconsiderando completamente a relagao de cada variavel com as demais, por isso
leva Ndive (ingénuo) no nome. Quando se trata da identificagao de polaridade em
textos, o NB considera uma sentenca positiva quando a maior parte das palavras
tem uma probabilidade maior de serem positivas. Por ser um algoritmo de facil
implementacao e com um bom desempenho,se popularizou para classificagao de

textos.



20

e Random Forest: ¢ um algoritmo de aprendizado supervisionado que cria um comité
de varias arvores de decisao (Decision Trees - (DTs)). O principio fundamental
por tras do RF é que um grande ntiumero de modelos nao correlacionados operando
de forma conjunta superam qualquer um dos modelos que o compoem de forma
individual. Ou seja, os possiveis erros individuais de cada DT acontecem de forma
isolada e o comité como um todo nao é influenciado por este erro, ja que o resultado
final é direcionado com base na maioria dos resultados individuais de cada modelo.
E atualmente um dos algoritmos mais robustos para qualquer tipo de problema em
AM (BREIMAN] 2001)).

2.2 PROCESSAMENTO DE LINGUAGEM NATURAL

PLN é também uma subarea da IA, cujo objetivo é estudar a capacidade, formas e
limitacoes que uma maquina tem de entender, interpretar e manipular a linguagem humana.
Liddy| (2001) define a PLN como teorias produzidas por diversas técnicas computacionais,
que sao utilizadas para analisar e representar textos providos da linguagem natural. Essas
técnicas tem objetivos de processar a linguagem humana para diversas aplicacoes. Alguns
exemplos de aplicacoes de PLN sao: sumarizagao automética de textos em linguagem
natural, analise morfolégica e segmentacao de palavras, tradugao automatica, chatbots,

reconhecimento de fala, entre outros.

O PLN é subdividido em duas categorias: i) processamento e ii) geracao de
linguagem. A primeira tem seu foco voltado para produzir representacoes tteis e
significativas a partir da anélise da linguagem. A segunda, consiste em gerar linguagem
natural a partir de uma representacao. Como o foco deste trabalho é na anélise textual,

apenas a categoria de processamento de linguagem sera discutida no texto.

Com o objetivo de facilitar a compreensao do processamento de linguagem natural,
Indurkhya e Dameraul (2010)) divide o processamento em si em cinco etapas, apresentadas

na Figura[dl Cada uma destas etapas explicadas detalhadamente a seguir.

1. Tokenizacao das Palavras: consiste no processo de identificacao do comego e final
de uma palavra por meio da identificagao dos pontos de quebra da sentenca. Essas
quebras sao utilizadas como parametros de entrada de uma fungao, assim obtendo
as palavras separadas para poder realizar as analises posteriores. Esses pontos de
quebra normalmente sdo espagos, ou caracteres de pontuagoes em geral (ponto final,

ponto e virgula, virgula, dois pontos, etc).
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|

| Anlise Sintdtica |

I

‘ Analise Léxica ‘

[
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Figura 4: Estagios da analise no Processamento de Linguagem Natural.

Fonte: Adaptada de Indurkhya e Damerau| (2010)

2. Analise Léxica: realiza a analise das palavras de uma frase ou sentenca de forma
isolada, considerando-se especificamente sua estrutura, assim extraindo informacoes
lteis para o restante do processamento. Decompor as palavras e detectar regras
de formatacao possibilita economizar espago de armazenamento, também ajuda
a aumentar a velocidade de processamento. Na execucao deste processo existe
a possibilidade do programa se deparar com uma palavra nova, nao conseguindo
reconhecer a mesma. Nessa situagao, o processamento morfolégico pode oferecer
algumas estratégias para o tratamento da mesma (INDURKHYA; DAMERAU|
2010).

Um exemplo é o processo de decomposicao, conhecido como stemming, que consiste
basicamente em reduzir as palavras complexas morfologicamente em seus respectivos
radicais. Frequentemente esta reducao é realizada removendo os afixos derivacionais.
Por exemplo, realizando processo de stemming na palavra "amigo", obtém-se o
stemm "amig". Vale a pena ressaltar que o mesmo stemm é obtido com as palavras
"amiga", "amigao". Este processo ajuda a reduzir o vocabulario e também a abstrair

os seus significados.

3. Analise Sintatica: tem como objetivo principal analisar a sentenca de acordo com
sua estrutura, verificar as formas de combinacao das regras gramaticais e identificar
a funcao de cada palavra na frase. Esta etapa visa transformar a sentenca em uma

estrutura hierarquica de unidades de significado da sentenca, ou seja cada ponto



22

da estrutura é gerado a partir da aplicagao de regras gramaticais. Esta fase ¢ de
fundamental importancia, pois analisa a sentenca como um todo, ja que uma sentenca

nao ¢é apenas um conjunto linear de palavras.

4. Analise Seméantica: realizada com o produto gerado pela fase anterior, esta
fase tem como objetivo identificar e extrair o significado de uma sentenca. Um
dos principais problemas desta etapa esta em como lidar com sentidos ambiguos
encontrados. Essas ambiguidades podem ser: (1) léxicas - quando as palavras tem
mais de um significado; (1) referenciais - pois em alguns casos pode ser complicado
até mesmo para os seres humanos entender a referéncia de pronomes nas sentengas;
ou ainda (74) de escopo - quando algumas palavras ou operadores de negagao sao

aplicados em locais diferentes dentro da sentenca.

5. Analise Pragmatica: tem como objetivo verificar se o significado associado pela
analise seméantica é o mais apropriado no contexto geral. Usado para determinar
significados que nao estejam claros o suficiente. Os sistemas de PLN nunca serao
completamente efetivos caso considere o texto como conjunto de sentencas independentes

entre si.

Além disso, diversas técnicas sao utilizadas durante o processamento de linguagem

natural. A seguir sao listadas e discutidas as principais técnicas de PLN.

e Bag-Of-Words (BoW): esta técnica tem como objetivo extrair recursos dos textos
utilizados como entrada para preparar a entrada dos algoritmos de AM. A técnica

consiste em realizar a separacao e contagem das palavras presentes em um texto;

e Term Frequency-Inverse Document Frequency (TF-IDF): tem como objetivo
expressar a relevancia de uma palavra em um dado documento textual. Para isso sao
realizadas duas etapas, a primeira (TF) calcula a frequéncia que a palavra aparece
em um texto. Calcula-se o nimero de vezes que uma palavra aparece no texto,
e divide-se pela quantidade total de palavras do texto. A segunda etapa (IDF),
frequéncia de documento inversa, realiza o calculo por meio de um logaritmo do
nimero de documentos na base, dividido pelo niimero de documentos em que a

palavra em questao aparece.

e Pré-Processamento: consiste em analisar a base de dados coletada, procurando

itens que devam ser normalizados ou removidos, visando um melhor entendimento
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para o modelo computacional que ird processar a base. A seguir sao listados algumas

etapas presentes no pré-processamento.

— Remocao de Stopwords: stopwords sao palavras que devem ser desconsideradas

na anélise pois nao apresentam informagoes relevantes para a construc¢ao do

nn nn o nn

modelo que sera analisado, alguns exemplos de stopwords sao: "o", "e", "a",
"de", "que", entre outras. A remocao destas palavras diminui o processamento

e melhora o entendimento da méaquina.

— Stemming: reduz palavras ou termos ao seu radical, na maioria das vezes
removendo afixos. Reduzindo assim a quantidade de palavras presentes no
vocabulario, aumentando o processamento e reduzindo o nimero de erros, e

auxiliando na abstragao dos significados.

2.3 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

As Redes Neurais Artificias (RNAs) sdo algoritmos computacionais com processamento
distribuido, criados a partir de modelos mateméticos inspirados nas estruturas neurais de
organismos inteligentes. Como um algoritmo de AM, também aprendem por experiéncia,
sao capazes de realizar o processamento de uma grande quantidade de dados, e realizar
reconhecimento de padroes. Uma RNA é formada a partir da interconexao de unidades
computacionais, chamados neurdnios. Os neurdnios realizam o processamento basico da

informagao, semelhante ao que ocorre no sistema nervoso dos seres vivos (HAYKIN] 2009).

A Figura [5| mostra uma representacao do neurénio computacional de Haykin
(1999). No modelo visual, x; representam os valores de entrada para o neurénio em
questao, que podem ser providos da entrada da rede ou da saida de outros neurénios.
Wy representam os pesos sinapticos que estao relacionados a cada uma das conexoes
(sinapses). Cada peso tem como objetivo determinar qual a importancia que a sua entrada
referente tem para o neurdnio, podendo até mesmo ser um valor negativo. A juncao
aditiva, somatorio ou combinador linear, tem a fungao de realizar a somatoéria dos valores
de entrada ponderados pelos pesos em suas respectivas sinapses. Além disso, héa ainda
o bias, que na figura é representado por by. O objetivo do bias é aumentar o valor da
liquidez da fungao caso o mesmo seja positivo, ou diminuir a liquidez da funcao de ativagao,
quando possuir um valor negativo. Por fim, hé a fun¢ao de ativagao, que procura restringir

a amplitude do sinal de saida gerado pelo neurénio.

Existem intiimeras topologias e algoritmos de RNAs, as quais pode-se citar: os
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Figura 5: Modelo de neurénio artificial.

Fonte: Haykin (2009)

Perceptrons, Multilayer Perceptron (MLP), Redes Neurais Recorrentes, Redes Convolucionais,

Redes de Hopfield, entre outras.

O Perceptron é um dos primeiros modelos de rede neural, proposto por [Rosenblatt
(1958). E também uma das representacdes mais simples de rede neural. E utilizado para
realizar a classificacao de padroes separando-os por meio de um hiperplano. O Perceptron
utiliza o conceito de alimentacdo para frente (feedforward) no seu funcionamento: o sinal é
transmitido apenas em uma direcao, das entradas para a saida. Sua etapa de treinamento
é feita por meio da apresentacao de dados de treinamento para a rede, atualizando o valor
dos pesos das sinapses por meio de regras de aprendizado, até que a saida realizada pela

rede esteja correta.

O MLP é considerado uma extensao do Perceptron, mas que possui algumas
caracteristicas especificas. E utilizado para resolver problemas mais complexos que podem
exigir a identificacao de diversas classes. O MLP é formado por uma camada de entrada,
uma ou mais camadas ocultas, e uma camada de saida, como ilustrado na Figura[f] Na
figura podemos também verificar que as camadas sao interconectadas entre si, onde cada
neurdnio propaga sua saida para todos os neuronios presentes na camada posterior. Isso
faz com que as informacoes relevantes dos dados fornecidos como entrada sejam extraidas
progressivamente conforme ¢é realizado o processamento de cada uma das camadas. A
funcao de ativagao dos neurénios utilizados para compor uma rede MLP deve ser continua
e derivavel (HAYKIN] 1999).

O treinamento de uma rede MLP ¢é frequentemente realizado por meio do algoritmo
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Figura 6: Topologia de uma rede Perceptron Multicamadas (MLP).
Fonte: Haykin (2009)

de Retropropagao (Backpropagation). Esse processo é executado em duas etapas: (i)
forward pass - que consiste em realizar o processamento dos dados em sequéncia entre
todas as camadas até que a camada de saida produza o resultado do processamento; e
(i) backward pass - onde o resultado da etapa anterior é comparado com o resultado
desejado, o erro é calculado com base nessa comparacao, e propagado da camada de saida
até a camada de entrada, modificando os pesos das sinapses de cada um dos neurdnios.
O backpropagation utiliza a Regra Delta Generalizada que calcula os ajustes dos pesos
das sinapses utilizando derivadas e nogoes de gradiente descendente. Nos tltimos anos, as
RNAs tem sido utilizadas com sucesso para tarefas de reconhecimento de diversos tipos de

padroes, inclusive os textuais.

2.4 DEPRESSAO

A depressao é o principal motivo de incapacitagao mental e fisica da populagao
mundial, e situa-se em quarto lugar entre as dez principais causas da carga mundial de
doengas (ORGANIZATION et al.; 2017). De acordo com a OMS, em 2017, 300 milhées de

pessoas em todo o mundo sofriam de depressao, e embora muitos estudos estao direcionados

a esta doenca, as causas do seu desenvolvimento ainda nao sao bem compreendidas pela

comunidade cientifica.
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2.4.1 SINTOMAS

A depressao caracteriza-se principalmente por sintomas psiquicos, fisiologicos
e evidéncias comportamentais, que sao apresentados a seguir (American Psychiatric

Association |, 2013)).

e Sintomas Psiquicos:

— Humor deprimido: forte sensacao de tristeza profunda, desesperanca, falta
de dnimo para realizacao de atividades em geral. Alguns individuos relatam

um profundo sentimento de "vazio", e de que tudo ao seu redor perdeu a graga.

Perda de interesse: mesmo as atividades prediletas e frequentemente realizadas
anteriormente com alegria, se tornam desinteressantes. Atividades sociais sao
tratadas com indiferenca e passam a ter um sentido de obrigacao. Em alguns

casos o interesse sexual também é afetado.

Fatigabilidade: cansaco constante, mesmo sem realizar atividades que exijam
grande esfor¢o ou até sem realizar nenhum esforgo fisico. Aumento do tempo

para realizacao das tarefas em geral.

— Redugao da capacidade de concentragao, pensamento e tomada de
decisoes: decisoes simples como a de escolher palavras adequadas para uma
mensagem ou relatorio tornam-se extremamente complexas, afetando diretamente
o desempenho de uma pessoa deprimida. Frequentemente as escolhas realizadas
em decisoes mais complexas sao prejudiciais, pois sao fortemente influenciadas
por expectativas negativas referentes as consequéncias das decisoes tomadas.
Lentidao no pensamento e raciocinio e deficit de atencao estao diretamente

relacionados a falta de interesse geral.

— Sentimento de culpa e inutilidade e reducao da auto-estima: o individuo
deprimido constantemente se avalia de forma negativa. Se cobra excessivamente
sobre eventos do dia a dia, mesmo que nao possua responsabilidade sobre tais
eventos. Sente-se como um peso para as demais pessoas presentes em seus

vinculos inter-pessoais.
e Sintomas Fisiologicos:

— Sono perturbado: na maioria das vezes referente a insonia, que caracteriza-se

pela dificuldade de dormir, ou para permanecer dormindo. Podendo ser também
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caracterizado pela hipersonia, quando existe uma sonoléncia excessiva durante

grande parte do dia.

— Alteracao do apetite: perda ou aumento de apetite, influenciando diretamente
em perda ou ganho significativos de peso. O aumento de apetite é muitas vezes

em relacao a carboidratos e doces.
e Evidéncias comportamentais:

— Retraimento social: atividades sociais sao frequentemente afetadas, pois
passam a parecer uma obrigacao. Esse retraimento esta diretamente ligado a

perda de interesse generalizado.

— Retardo ou agitacao psicomotora: sensagao de peso nos membros. Lentidao
na fala, atividade corporal e pensamento. Diminuicao do volume da voz, e
dificuldade para diversificar assuntos falados. Existe também a possibilidade
dos individuos sofrerem de agitagao psicomotora, onde os mesmos apresentam
movimentos involuntéarios e/ou nao conseguem se manter parados em um mesmo

lugar.

— Pensamentos de morte ou ideagao suicida: o individuo deprimido pode
vir a ter desejos de morrer, podendo chegar até mesmo a ideagoes suicidas,
definindo um plano elaborado contendo forma, data e local da morte. Essa
situagao esta diretamente ligada ao desejo de por fim ao sofrimento que o
transtorno causa, tanto no proprio individuo, bem como ao peso que o individuo
julga exercer sobre as pessoas que fazem parte de seus circulos inter-pessoais.
Muitas vezes é vista como a tnica solu¢ao para acabar com o sofrimento, visto
que existe uma enorme desesperanca de que este sofrimento possa ser extinguido

ou até mesmo amenizado.

2.4.2 DIAGNOSTICO

Os sintomas da depressao muitas vezes estao relacionados com outras doencas,
e também sao confundidos como problemas cotidianos e passageiros, que na maioria
das vezes, acabam passando despercebidos, principalmente pela falta de informagao da

populacao em geral.

O DSM-V considera nove sintomas para diagnosticar um individuo com depressao,
esse diagnostico pode ser classificados em trés grupos: (i) depressao menor; (i) distimia;

e (#1) depressao maior. Os sintomas sao apresentados na Tabela [I]
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Tabela 1: Critérios DSM-V

Sintomas Primarios Sintomas Secundarios

Humor deprimido Sentimento de culpa ou inutilidade
Perda de interesse Problemas de concentracgao
Fadiga

Sono perturbado

Retardo ou agitagao psicomotora
Aumento ou reducao significativa de peso
Recorrentes ideagoes suicida e de morte

Fonte: Autoria prépria

Caracteriza-se depressao menor quando o quadro depressivo apresentar por
duas ou mais semanas, de dois a quatro sintomas, contanto que entre esses sintomas esteja
incluido pelo menos um sintoma primario. A distimia é caracterizada quando o quadro
depressivo apresenta de trés a quatro sintomas, incluindo humor deprimido, por no minimo
dois anos. Ja a depressao maior caracteriza-se quando o quadro depressivo apresenta
por duas semanas ou mais, cinco sintomas estando incluso nesses, pelo menos um sintoma

primério |[American Psychiatric Association | (2013)).

2.5 CONSIDERACOES FINAIS

No decorrer deste capitulo foram apresentados conceitos e técnicas relevantes para
a execucao do presente trabalho, ja que segundo a literatura encontrada no contexto do
projeto, as técnicas de PLN sao utilizadas para normalizar e pré-processar os dados textuais,
e a classificagdo desses dados é realizada por algoritmos de AM ou RNAs. Os conceitos
referentes & depressao demonstram quais sao os seus sintomas, como sao categorizados e

ainda como esses apresentam-se nos individuos.
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3 MAPEAMENTO SISTEMATICO

Esse capitulo apresenta um Mapeamento Sistematico (MS) conduzido para a
elaboracao deste trabalho, e esté organizado da seguinte forma: o planejamento juntamente
com a estratégia de busca e critérios de selegao dos estudos sao apresentados na Secao
B.1l Na Segao é descrito como foi a condugao do processo de selecao dos estudos. Na
secao sao discutidos os resultados alcancados. As ameacas a validade referentes a
execugao deste MS sdo demonstradas na Segao [3.4 Por fim, na Secao sao apresentadas

as consideragoes finais deste Capitulo.

Um MS, tem como objetivo identificar, categorizar e avaliar estudos, assim
reunindo o maximo de informacoes possiveis de uma determinada area de pesquisa,
possibilitando a identificagao de lacunas que indicam possiveis areas de pesquisa para

serem focadas em futuras Revisoes Sistematicas da Literatura (BUDGEN et al., [2008]).

O objetivo deste MS ¢ identificar as principais evidéncias disponiveis na literatura
referentes a classificar palavras, sentencas ou textos depressivos utilizando AS. O processo
utilizado para a realizagdo deste MS é o proposto por [Kitchenham et al.| (2010) que propoe

que sejam executadas trés fases, sdo elas: (i) Planejamento; (i) Condugao; e (i7) Anélise;

3.1 PLANEJAMENTO

Esta fase do MS consiste na formulagao das questoes de pesquisa e a definicao da
estratégia de busca, dos critérios de inclusao e exclusao. Para a conducao deste MS as

seguintes Questoes de Pesquisa (QPs) foram desenvolvidas:

e QP;: Quais técnicas tém sido utilizadas para analise de sentimentos e

identificacao de perfis depressivos em redes sociais?

e QP5: Quais tipos de rotulacao de base de dados tém sido utilizadas
para analise de sentimentos e identificagcao de perfis depressivos em redes

sociais?
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Com a QP; espera-se identificar diferentes tipos de técnicas relacionadas a AS que tém
sido utilizadas para identificar perfis depressivos em textos em redes sociais. A QP5 visa
identificar de onde sao extraidas as informagoes textuais para criacao das bases de dados
utilizadas para para anélise de sentimentos e identificacao de perfis depressivos, e como
estas bases estao sendo rotuladas, por exemplo rotulacao manual, rotulagao automaética

ou outros tipos.

A partir das QPs, foi gerada a string de busca que consistiu na combinacao das
palavras “sentiment analysis” e “depression” e seus respectivos sindénimos, todas no idioma
inglés. Portanto, a seguinte string de busca foi gerada: (“sentiment analysis” OR
“data analysis” OR “data mining”) AND (depression OR “depressive mood”)..

Este processo esté representado na Figura

Palavra-Chave : Sentiment Analysis
: ' | - v
Depressive Mood
Sindbnimos : | Data Analysis | | Data Mining | I

String de Busca ("sentiment analysis" OR "data analysis" OR "data mining") AND (depression OR "depressive mood")

Figura 7: String de Busca da Questao de Pesquisa.

Fonte: Autoria propria

Com a string definida, foi realizada a busca automatica em quatro bases de dados
eletronicas (ACM Digital Liabrary, IEEE Xplore, Scopus e Springer) de acordo com as
diretrizes propostas por Brereton et al. (2007). E importante destacar que nesta etapa
foram selecionadas apenas quatro bases de busca, devido a quantidade de tempo limitada

para a elaboracao do mesmo.

Para identificar a relevancia dos estudos encontrados, foram definidos os seguintes

Critérios de Inclusao e Exclusio:

e Critérios de Inclusao (CI):

— ClI;: estudos priméarios que apresentem técnicas para auxiliar a analise de

sentimentos e a identificagao de perfis depressivos em redes sociais;
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— ClI5: estudos primarios que apresente pelo menos uma forma de categorizar

sentimentos a partir de dados textuais.
e Critérios de Exclusao (CE)

— CE;: estudos priméarios que nao sejam full paper ou short paper ( posteres,

tutoriais, dissertagoes e teses);
— CEj;: estudos primarios que nao estejam escritos em inglés ou portugués;
— CEg3: estudos primarios que nao estejam disponiveis; e

— CE4: estudos primarios que seja uma versao anterior de um estudo mais

completo sobre a mesma investigagao.
3.2 CONDUCAO

O processo de condugao do MS apresentado na Figura [§| consistiu na execucao
da string de busca nas bases selecionadas. E importante ressaltar que as buscas foram

conduzidas no periodo de marco até setembro de 2019.

Na fase 1 foram retornados 124 estudos na IEEFE, 31 estudos na ACM, 88 estudos
na Springer e 229 no Scopus. A partir dos 472 estudos retornados das fontes de busca, os
estudos repetidos foram identificados e excluidos, os titulos e resumos dos estudos restantes
(402) foram lidos e neles aplicados os critérios de inclusao e exclusao (Fase 2). Na Fase
3, foi realizada a leitura da introducao e conclusao dos 77 estudos que foram incluidos
durante a fase 2 e neles foram aplicados os critérios de exclusao e inclusao. Na fase 4, os
28 estudos selecionados na etapa anterior foram lidos na integra, acarretando na exclusao

de 3 estudos, totalizando 25 estudos primarios incluidos.

3.3 RESULTADOS E DISCUSSOES

Esta secao visa apresentar e discutir os resultados alcangados por meio do processo
de classificagao dos estudos. Os 25 estudos selecionados sao apresentados na Tabela
onde na primeira coluna tem-se a referéncia do estudo. Na segunda coluna a base de dados
em que o estudo foi identificado é exibida. Por fim, na terceira coluna encontra-se o tipo

de publicacao do estudo, que pode ser Conferéncia ou Periddico.

De acordo com os resultados, é notavel que a maior concentragao dos estudos

incluidos foi por meio da base IEFEE com 44% (11/25), seguida da Scopus com 32%
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Springer IEEE ACM

Fase 1: Busca nas fontes de pesquisa

472 Estudos Retornados

70 Estudos Repetidos

77 Estudos Incluidos

325 Estudos Excluidos

28 Estudos Incluidos

49 Estudos Excluidos

[ Fase 4: Leitura na Integra ]

3 Estudos Excluidos

25 Estudos

Primérios

Figura 8: Etapas do Processo de Selecao dos Estudos.

Fonte: Autoria prépria

(8/25), Springer com 16% (4/25) e ACM com 8% (2/25). Outra informagao extraida foi o
percentual de estudos primarios selecionados de acordo com o tipo de publicacao. 68%
(17/25) dos estudos selecionados foram publicados em , conferéncias enquanto que 32%

(8/25) foram em periodicos.

A partir dos 25 estudos primarios analisados é possivel observar que o primeiro
estudo foi publicado no ano de 2013. A partir deste pode-se observar uma crescente em
relacao aos estudos publicados em cada ano, este efeito pode estar atribuido a popularizagao
do tema, bem como uma maior preocupacgao da populagao com relacao a depressao e
suas consequéncias na sociedade global. O ano de 2017 é o que mais se destaca com seis
publicacoes realizadas. Nos anos de 2018 e 2019 houve uma queda no niimero de estudos

publicados, conforme pode ser visto na Figura [9

Na Figura [10] sao apresentados o niimero de estudos por paises. Para classificar o
pais do estudo, foi utilizado o pais de origem do primeiro autor do estudo. A Australia, por
exemplo, se destaca por conter cinco estudos publicados, seguida pelo Estados Unidos com
trés estudos. Bangladesh, Coreia do Sul, Marrocos e Taiwan possuem duas publicagoes

cada. Os demais paises contem apenas um estudo publicado. Também pode-se observar
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Tabela 2: Overview dos Estudos Primarios selecionados durante o MS.

Referéncia Base Tipo
Hassan et al., 2017) IEEE Conferéncia
Deshpande; Rao, 2017[) IEEE Conferéncia
[slam et al., 2018 IEEE Conferéncia
Wang; Zhang; Sun|, |2013[) IEEE Conferéncia
Seah; Jin Shim| 2018) IEEE Conferéncia
Aldarwish; Ahmad, |2017[) IEEE Conferéncia
Nguyen et al., [2014) IEEE Periodico
Rosa et al., 2019) IEEE Periodico
Noureen; Qamar; AliL |2017[) IEEE Conferéncia
Larsen et al., 2015) IEEE Periodico
Dao et al., 2015) IEEE Conferéncia
ZUORBA; OLAN; CANTARA|7 2017[) ACM Conferéncia
VEDULA; PARTHASARATHY], [2017) ACM Conferéncia
ISLAM et al., [2018) Springer Periodico
WU et al/, 2018) Springer Periodico
HASAN; RUNDENSTEINER; AGU|, |2019[) Springer Periodico
NGUYEN et al., 2017) Springer Periodico
TAO et al., [2016) Scopus  Conferéncia
LEIVA; FREIRE, 2017) Scopus  Conferéncia
BIRJALL; BENI-HSSANE; ERRITALL, [2017) Scopus  Conferéncia
BRIAND; ALMEIDA; MEURS, 2018) Scopus  Conferéncia
TUNG; LU, 2016) Scopus  Periodico
BOUKIL et al., [2019) Scopus  Conferéncia
MA; WANG; ZHANG, 2017) Scopus  Conferéncia
Keumhee Kang; Chanhee Yoon; Eun Yi Kim, 2016) Scopus  Conferéncia

Fonte: Autoria propria

que o Brasil possui apenas um estudo publicado, reiterando que pouco tem sido investigado
nesta area no cenario brasileiro utilizando bases de dados na lingua portuguesa. Dentre os
autores dos estudos, apenas Nguyen et. al possuem mais de uma publicagao (Nguyen et
all 2014 NGUYEN et al 2017).

3.3.1 QP;: QUAIS TECI}HCAS TEM SIDO UTILIZADAS PARA ANALISE DE SENTIMENTOS
E IDENTIFICACAO DE PERFIS DEPRESSIVOS EM REDES SOCTAIS?

Para responder a QP;, na Figura sao sumarizadas 39 técnicas diferentes
utilizadas para AS no contexto deste trabalho. Dentre tais técnicas é importante destacar
o algoritmo de classificagao SVM que foi utilizado em 11 estudos, seguido pelo algoritmo

NB, utilizado em nove estudos. Outros algoritmos que se destacam sao o algoritmo
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Figura 9: Estudos por Ano de Publicagao.

Fonte: Autoria prépria

K Nearest Neighbor (KNN) que aparece sendo utilizado por cinco estudos e o de DT,

utilizado por quatro estudos.

Ainda pode-se observar que diversos estudos utilizaram técnicas de PLN para
realizar o pré-processamento dos dados de extraidos das fontes de dados, como remocao de
stopwords, stemming e entre outras. Mas alguns estudos (Larsen et al., 2015; ZUORBA!
OLAN; CANTARA, [2017; TUNG; LU} 2016) utilizaram dicionérios léxicos como principal
forma de identificar os sentimentos nos textos, ou ainda com o objetivo de auxiliar na

vetorizacao dos dados visando facilitar o processamento realizado por técnicas de AM.

Na Tabela |3 sao apresentadas as técnicas utilizadas por cada estudo na segunda
coluna. Os estudos que realizaram experimentos, tem os mesmos exibidos na terceira
coluna. Por fim, na ultima coluna é apresentado o desempenho que os estudos alcancaram

com cada técnica utilizada.

Tabela 3: Analise dos Estudos |

Estudo Técnicas Experimento Acuracia

E1l SVM; NB; ME A performance foi avaliada em | SVM: 91%; NB:
duas bases de dados, twitter e | 83%; ME: 80%
20newsgroups

Continuagao na préxima pagina
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Tabela 3 — Continuagao da pagina anterior

Estudo Técnicas Experimento Acuracia
E2 NB; SVM - NB: 83%; SVM:
79%

E3 KNN Foi realizado utilizando 10-fold | 60 - 70%
cross-validation nas bases de
teste

E4 Linear Regression Foram analisados dados de 86 | 95%
usuarios do Sina Micro Blog

E5 Latent Dirichlet | - -

Allocation (LDA)

E6 SVM; NB O modelo ¢ testado com | SVM: 67%; NB:
conjuntos de dados obtidos das | 63%
redes sociais dos pacientes

E7 Lasso - -

ES8 NB; SVM; RF; | 146 pessoas participaram da | NB: 69%; SVM:
CNN BLSTM-RNN | fase de testes, totalizando | 84%; RF: 81%;
-Softmax; CNN | 25.192 sentengas coletadas e | CNN BLSTM-RNN
BLSTM-RNN -SVM; | avaliadas - Softmax:  89%;

CNN BLSTM-RNN
- SVM: 87%
E9 NB; SVM; | - -
Lasso; Bayes Net;
DT; KNN; Regression
Analysis; Binary
Logistic ~ Regression;
Rocchio Classifier;
Perceptron; Bagging;
MANCOVA; K-means
Algorithm; Latent
Semantic Analysis
E10 PCA juntamente com | - -

ANEW e LIWC

Continuagao na proxima pagina
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Tabela 3 — Continuagao da pagina anterior

Estudo Técnicas Experimento Acuracia
El1 Hierarchical Dirichlet | - -
Process
E12 Logistic ~ Regression | 127 alunos tiveram suas contas | 99.92%
juntamente com | de redes sociais avaliadas, apds
Emolex/IsaWika isso, foram questionados se os
Lexicon; LDA resultados foram precisos. Dos
127, 116 concordaram que o
modelo foi assertivo.
E13 DT - 90%
E14 SVM; KNN; DT - 60% a 80%
E15 RNN - -
E16 SVM; NB; DT - 90%
E17 Lasso; NB; SVM;| - -
Logistic Regression
E18 PLN - -
E19 NB; SVM; Logistic | - -
Regression; KNN
E20 IBK, J48, SMO; PART | - -
E21 PLN; SVM; RF - -
E22 PLN juntamente com | - -
Lexicos
E23 CNN; NB; KNN - -
E24 PLN juntamente com | - -
LDA
E25 SVM; LIWC - -

Fonte: Autoria propria

3.3.2 QP,: QUAIS SAO OS TIPOS DE ROTULACAO DAS BASES DE DADOS QUE
TEM SIDO UTILIZADAS?

Para a QP,, é importante destacar que em alguns casos, o tipo de rotulacao
escolhida pelos autores dos estudos estava relacionada as fontes de dados utilizadas para

extracao das informacgoes. A seguir é realizada uma analise dos dados identificados, bem
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Figura 10: Estudos por Pais de Publicacao.

Fonte: Autoria prépria

como uma breve descricao das fontes de dados. Por fim, sao apresentadas as formas de

rotulacao utilizadas por cada um dos estudos.

Na Tabela {4] sao exibidas a origem dos dados utilizados para criacao das bases de
dados (coluna 2). Na terceira coluna é demonstrado o tamanho da base. J& na quarta
coluna é representado como foi realizada a rotulacao da base de dados. Por fim, na quinta

coluna é informado se a base de dados esté disponivel

Tabela 4: Analise dos Estudos 11

Estudo Base Tamanho Rotulacao Disponivel

E1 Twitter; Nao informado Nao Twitter: Nao;
20newsgroups; informado 20newsgroups: Sim;

E2 Twitter 10000 postagens Automatica Nao

E3 Facebook 7145 comentérios | Manual Nao

E4 Sina Micro-Blog | 27518 postagens Manual Nao

E5 Reddit 21000 comentérios | Manual Nao

Continuagao na préoxima pagina
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Estudo Base Tamanho Rotulacao Disponivel
E6 Twitter; Twitter: 2354; | Manual Nao
LiveJournal; LiwveJournal: 2132;
Facebook; Facebook: 2287;
E7 LiveJournal Base clinica: | Automaética Nao
38401; Base de
Controle: 229563;
E8 Facebook 27308 postagens Automatica Nao
E9 Facebook Nao informado Nao Nao
informado
E10 Twitter 2,73 x 10° Automatica Sim
El11 LiwveJournal 268400 Automatica Nao
E12 Twitter; Twitter: Automatica Nao
Facebook 215100; Facebook:
51500;
E13 Twitter Nao informado Automatica Nao
E14 Facebook 7145 comentéarios, | Automaética Nao
sendo que 58%
indicam depressao
e 42% nao indicam
depressao
E15 Facebook, dados | 873524 postagens | Automatica Nao
do CES-D
e dados de
ambiente
E16 Twitter Nao informado Automatica Nao
E17 LiwveJournal Base clinica: | Automatica Nao
25012; Base de
Controle: 25012;
E18 Twitter; Nao informado Manual Nao
Vocabulérios
online
E19 Reddit Nao informado Manual Sim

Continuagao na préxima pagina
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Tabela 4 — Continuagao da pagina anterior

Estudo Base Tamanho Rotulacao Disponivel
E20 Twitter Nao informado Automatica Nao
E21 Reddit Risco de depressao: | Manual Sim
49557; Sem risco:
481837
E22 Forum de | 18000 postagens Manual Nao
discussao PTT
E23 Notas escritas | Indicacao suicida: | Manual Nao
em Arabe 2000 palavras;
Sem indicagao:
3550 palavras
E24 Twitter e blogs | 54 milhoes de | Automatica Nao
de depressao postagens
E25 Twitter Nao informado Manual Nao

Fonte: Autoria préopria

Com base na analise realizada e nas informagoes apresentadas na Tabela [4]
observa-se que postagens feitas no Twitter sao utilizadas para classificacao de depressao
em 35,5% (11/25) dos estudos. Postagens realizadas no Facebook sao utilizadas em 22,6%
(7/25) dos estudos.

A comunidade LiveJournal ¢ utilizada em 12,9% (4/25) dos estudos. Por outro
lado, as postagens realizadas no Reddit compoem a base de dados de 9,7% (3/25) dos
estudos analisados. Por fim, postagens realizadas no Sina Micro-Blog, no blog PTT, blogs
de depressao em geral, o dataset 20newsgroups, colecoes de notas em arabe e informagcoes

de vocabularios online sdo utilizadas em 3,2% (1/25) dos estudos.

A utiliza¢do do Twitter e Facebook em 58,1% (18/25) dos estudos, pode estar
ligada ao fato de que ambas as redes sociais, possuem APIs publicas para coleta de dados,

facilitando assim a construgao das bases de dados tanto de treinamento com as de testes.

Postagens do LiwveJournal também sao frequentemente utilizadas, pois o blog
possui um conjunto predefinido de 132 humores disponiveis para os usuarios marcarem em
suas postagens, auxiliando assim na classificagao das bases. LiveJournal é uma comunidade
virtual onde os usuarios da Internet podem manter um blog, um jornal ou um diario. Cada

usuério tem um perfil com o qual pode interagir com comunidades e outros usuérios.
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Figura 11: Técnicas identificadas nos estudos primarios.

Fonte: Autoria prépria

Reddit é ma comunidade de féruns no qual os usuarios podem criar topicos para
outros usuarios interagirem. Sina Micro-Blog é um micro blog similar ao Twitter existente
na China. PTT é um férum de discussoes chinés. Por fim, o Center for Epidemiologic
Studies Depression Scale (CES-D) é um questionario de auto-relatos, que tem como

finalidade medir a gravidade de sintomas depressivos na populagao em geral.

A anélise referente as bases de dados citadas pelos estudos possibilitou identificar
que apenas o estudo de [Rosa et al.| (2019)) teve sua base criada em portugués. Isto indica
a defasagem de estudos focados em analisar sentimentos no contexto de doengas mentais
em portugués. Isso pode estar ligado ao fato da complexidade de realizar analises neste
idioma, principalmente em publicacoes de redes sociais, ja que o nimero de publicacoes
com ambiguidade, figuras de linguagem, abreviacoes, entre outros aspectos é elevado neste

contexto.

Para responder a P2, na Figura [I2]sdo sumarizadas os dois tipos de rotulagao
das bases de dados. E importante destacar que somente dois estudos (Hassan et al., [2017;
Noureen; Qamar; Ali, 2017)) ndao informaram como realizaram a rotulagdo das bases de
dados. Os demais estudos foram divididos nas seguintes categorias: Rotulacao Manual e

Rotulagao Automatica, e sdo descritos a seguir.

e Rotulacao Manual:
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Nao informado

Rotulagdo Manual
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Figura 12: Tipos de rotulacao identificadas nos estudos primarios.

Fonte: Autoria préopria

O estudo de [Islam et al. (2018)) rotulou a base de dados com o auxilio de dois

especialistas, que rotularam a base entre comentarios que indicavam depressao e que
nao indicavam depressao, ao final, 58% dos comentarios indicavam depressao e 42% nao

indicavam.

Ja o estudo de Wang, Zhang e Sun| (2013) utilizou postagens de 50 usuérios

depressivos, e 50 de usuérios nao depressivos. Os usuarios foram extraidos do conjunto de

180 usuérios (90 depressivos e 90 nao depressivos) que foram detectados por um grupo de
psicologos em (WANG et al., [2013)).

Em [Seah e Jin Shim| (2018) foram coletados comentarios do Reddit que continham

termos como "feel useless", "hang myself", métodos de suicidio, nomes de medicamentos,
entre outros. Apos isso os pesquisadores inspecionaram manualmente os dados para

garantir a relevancia dos mesmos.

‘Aldarwish e Ahmad| (2017)) classificaram 2073 postagens como deprimidas e 4700

como nao deprimidas, apos isso as postagens deprimidas foram categorizadas entre os nove

sintomas definidos pelo DSM-V.

Para criar a base de dados, Tao et al.| (2016) realizaram buscas manuais de termos

referentes a depressao no Twitter e em vocabularios online. Apés a etapa de coletar dados,

a base gerada foi analisada por varios psicologos.

Leiva e Freire| (2017) utilizaram a base de dados fornecida por Losada e Crestani

(2016), onde estes realizaram a coleta de postagens de diferentes usuarios do Reddit. Apos
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a coleta, os dados foram rotulados de forma manual onde os possiveis rotulos eram: se um

usuério estava ou nao com risco de possuir depressao.

O estudo de Briand, Almeida e Meurs| (2018) utilizou a base de dados disponibilizada
por Losada, Crestani e Parapar (2017)), a qual foi criada recuperando informagoes de
usuarios do Reddit, onde parte do contetido da base foi rotulado manualmente por psicélogos,

entre usuario com risco (deprimido) ou sem risco (nao deprimido).

No estudo de Tung e Lu (2016]) foi coletado um total de 18.000 postagens em
chines do forum PTT. Dessas, 724 foram selecionados para treinamento e teste, essas
postagens foram segmentadas e marcadas. Em seguida, foram rotuladas por trés alunos de
mestrado do Institute of Behavioral Medicine College of Medicine, National Cheng Kung

University, como verdadeiras ou falsas referente a possuirem tendéncia a depressao.

A base de dados do estudo de [Boukil et al.| (2019) foi criada a partir de postagens
escritas em arabe, coletadas de diversos sites (Facebbok, Tuwitter, blogs e foruns). Todos os
dados coletados foram manualmente analisados e rotulados nas seguintes classes: notas

com indicagao suicida e notas sem indicacao suicida.

Keumhee Kang, Chanhee Yoon e Eun Yi Kim| (2016]) coletaram postagens do
Twitter que continham as seguintes palavras ou sentengas: " Christmas", "Suicide", "I
feel relazed", "I feel good", "want to die", "I feel stressed", "I feel sad", "kill myself"
e "want to commit suicide"). Apos a coleta os dados foram rotulados por trés pessoas
com experiéncia no uso de redes sociais. Para cada postagem era possivel aplicar os
seguintes rotulos: negativo, neutro ou positivo. Foram incorporados a base de dados
somente postagens com os rotulos designados por duas pessoas no minimo, correspondendo
a 89,9%.

e Rotulacao Automatica:

Deshpande e Rao| (2017)) separaram 80% do dataset para treinamento, e 20% para
a realizacao dos testes. Os tweets coletados para a base de treinamento deveriam conter
palavras como "depressed", "suicide"e "hopeless". Ja para a base de testes os tweets foram

coletados de forma aleatoria.

Nguyen et al.| (2014)) criaram uma base clinica, utilizando a "busca de comunidades
por interesse" disponivel no LiveJournal, utilizando o termo "depression” como entrada
da busca. O resultado foram 24 comunidades, que somadas, continham 38,401 postagens.

Também criou uma base de controle utilizando a mesma busca supracitada, utilizando
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como entrada as cinco categorias mais populares do blog, o resultado desta foi busca foi

de 229,563 postagens contidas em 23 comunidades.

O estudo de |Rosa et al| (2019)) filtrou sentengas providas de postagens do
Facebook que continham expressoes como "odeio minha vida", "me sentindo triste",
"estou estressado", entre outras. Também utilizou um conjunto de sentengas positivas para
classificar como "nao depressao". A partir disso, 27,308 mensagens foram coletadas, onde
23,7% é referente a depressao, 26,18% é referente a estresse, por fim 50.1% sao mensagens

que nao tem relagao com estresse e nem com depressao.

Para identificar os potenciais tweets emocionais, Larsen et al.| (2015)) utilizaram
os vocabularios léxicos ANEW e o LIWC, onde o primeiro fornece um conjunto de
avaliagoes emocionais para uma grande quantidade de palavras em inglés, e o segundo é
uma ferramenta proprietaria que auxilia na extracao de caracteristicas das palavras, e na
identificagao da polaridade que as mesmas apresentam, assim avaliando o grau que cada

texto tem em diferentes categorias.

Dao et al. (2015)) utilizaram os conjuntos de humor definidos nas postagens do
LiveJournal para catalogar a base, e a dividiu em trés grupos: depressao com 38,400

postagens, autismo que contém 10,000 postagens e geral que possui 220,000 postagens.

No estudo de Zuorba, Olan e Cantaral (2017) foi realizada uma busca nos ultimos
100 tweets de 2,151 usuarios, e as ultimas 100 postagens de 515 usuarios publicos do
Facebook, apos isso a base foi rotulada utilizando vocabulérios 1éxicos de duas linguas
diferentes Emolex(Inglés) e IsaWika Lexicon(Tagalo). Esse vocabuléarios léxicos foram

utilizados para determinar a tristeza de uma pessoa.

Vedula e Parthasarathy| (2017)) identificaram usuérios do Twitter com depressao,
com auxilio médico. Apods essa identificacao a base de treinamento foi montada com os
tweets do periodo de julho de 2016 a janeiro de 2017 dos usuarios supracitados, bem como

dos seus seguidores.

Islam et al.| (2018) coletaram os dados do Facebook com o auxilio do NCapture.

Apos a coleta, foi utilizado o vocabulario léxico LIWC para calcular o valor por meio do

padrao escalas do LIWC2015.

A base de dados do estudo de Wu et al.| (2018) foram constituidas com a co-relagao
de postagens coletadas do Facebook de universitarios de Tawian que responderam o
questionario online CES-D. Os resultados de triagem dos testes do CES-D. E ainda com

dados de ambiente disponiveis ao publico tais como: histérico de acidentes de transito,
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acidentes em geral, densidade da populagao, entre outros. Na base de dados deste estudo
cada usuario é rotulado como deprimido ou nao de acordo com a pontuacao total atingida
no CES-D, onde atingir mais de 60 pontos significa uma maior frequéncia de experiéncias

depressivas.

Hasan, Rundensteiner e Agu (2019) utilizaram palavras simples para realizar a
busca de informagoes chamadas também de uni-gramas. Apos a coleta das informacoes,
para selecionar e manter no conjunto de dados apenas palavras com sinais de emogoes,
foram utilizados diferentes dicionérios léxicos tais como: LIWC, ANEW, AFINN. Este
ultimo foi criado para incluir uma nova lista de palavras, focado especialmente para

microblogs.

O estudo Nguyen et al.| (2017)) utilizou a "busca de comunidades por interesse"presente
no LiweJournal. Foram selecionadas apenas as comunidades que possuiam no minimo
200 postagens e pelo menos uma atualizacao no més anterior a busca. Ao final foram
selecionadas 24 comunidades com um total de 38.401 postagens, as quais foram agrupadas
nos seguintes subgrupos: depressao, transtorno bipolar, auto-mutilacao, luto e suicidio.
Para que criar a base de dados de forma balanceada foram escolhidos aleatoriamente 1.000

postagens de cada grupo.

Os autores Birjali, Beni-Hssane e Erritali (2017)) optaram por buscar postagens
do Twitter e as rotular de forma automatica utilizando para isso o método de similaridade

semantica WordNet tendo como base um "vocabulario da depressao'"definido previamente.

Para criar a base de dados do estudo de Ma, Wang e¢ Zhang| (2017) foram
monitorados postagens do Twiiter contendo a palavra "depressao". Postagens providas de
contas de profissionais de saiides mental. E ainda blogs de depressao. Com isso totalizando

a base de dados com mais de 54 milhoes de postagens referentes a depressao.

Observa-se ainda que dentre todas as bases que foram criadas pelos estudos
selecionados, apenas quatro foram disponibilizadas, o estudo de Hassan et al.| (2017)) utilizou
o dataset 20newsgroups que é popular para experimentos de técnicas de aprendizado de
méaquina, como classificagdo e agrupamento de textos. O estudo de Larsen et al. (2015)
disponibiliza sua base de dados por meio da APIE]. A base de dados utilizada pelos estudos
Leiva e Freire (2017)), Briand, Almeida e Meurs| (2018) esta disponivel para fins de pesquisa

sob contratos de adequagao de usuéario ﬂ

"http://wefeel.csiro.au/#/api
’http://tec.citius.usc.es/ir/code/dc.html


http://wefeel.csiro.au/#/api
http://tec.citius.usc.es/ir/code/dc.html
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3.3.3 ANALISE E DISCUSSAO

Durante a execugao deste MS foram encontrados dois estudos com o mesmo
proposito. O primeiro é um survey (JOHANNSSEN; BIEMANN| [2018) publicado no
Springer no ano de 2019. O segundo, consiste em uma Revisao Sistematica (ALONSO et
al., [2018)) publicada em 2018 no Scopus.

Em (JOHANNSSEN; BIEMANN| [2018), o autor fez uma revisao de estudos
relacionados a técnicas e algoritmos de Data Mining em saude mental até Marco de 2018.
O enfoque deste estudo era mais amplo, pois abrangia além da depressao, doencas como
demeéncia, Alzheimer, Esquizofrenia, e ainda satude mental em geral. Além disso, o estudo
nao filtrou somente estudos que se propuseram a analise textual das doencgas, condicionando
na inclusao de estudos que realizaram a analise de exames cerebrais de imagens. Entre
os resultados referentes a depressao, os autores identificaram que SVM e NB foram os

algoritmos mais utilizados para compor as abordagens dos estudos encontrados.

Alonso et al.| (2018)) fez a coleta de estudos também de forma ampla, buscando
estudos que verificaram se a existéncia de alteracoes cognitivas influenciavam na forma de
utilizar a linguagem. Os autores criaram uma sec¢ao para descrever as ferramentas utilizadas
pelos estudos, onde foram identificados dicionarios léxicos como LIWC e CELEX, algortimos
de reducao de dimensionalidade como LDA. Frameworks como Natural Language Toolkit
(NLTK) e Scikit-Learn. Questionarios como CES-D e The Beck Depression Inventory
(BDI). E ainda abordagens de AM supervionadas como SVM, Hidden Markov Models
(HMM), Recurrent Neural Networks (RNN) e Long short-term memory Neural Network
(LSTM).

Visando uma melhor contextualizacao das respostas de cada QP, a seguir sao
apresentados os objetivos de alguns dos estudos primarios selecionados. Essa analise visa
compreender quais técnicas tém sido empregadas, as bases de dados que sao utilizadas
e como os estudos alcangaram seus respectivos resultados na utilizagao de AS. Por fim,
¢ importante ressaltar que algumas dessas informacoes nao estavam disponiveis nos
estudos, assim as discussoes apresentadas a seguir serao de acordo com a interpretagao

dos condutores do MS.

Diferentes estudos (Hassan et al., 2017; |Deshpande; Rao|, [2017; Aldarwish;
Ahmad|, 2017; [Larsen et al) 2015, [ZUORBA; OLAN; CANTARA| 2017; VEDULA]
PARTHASARATHY], 2017; HASAN; RUNDENSTEINER,; AGU| 2019; [TAO et al., 2016}
BIRJALI; BENI-HSSANE; ERRITALI, 2017; MA; WANG; ZHANG, 2017)) utilizaram
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o Twitter como fonte de dados para criagao das bases de dados. Dentre tais estudos,
¢ importante destacar o estudo de Vedula e Parthasarathy| (2017), o qual teve como
objetivo identificar se existe uma diferenciacao no comportamento online entre usuarios
potencialmente deprimidos, com rela¢ao a usuarios normais. Os autores observaram que
existem desvios significativos no comportamento dos usuérios deprimidos, alguns exemplos
sao: atividade online reduzida e noturna, uso de emocgoes negativas nos textos e uso
de pronomes auto-focados. Para detectar os sinais sintomaticos da depressao, foram
examinados sinais como: estilos linguisticos, onde pode ser destacado aumento do uso
de pronomes pessoais associados e derivados, e redugao de pronomes de terceira pessoa
ou que possuem conotacao coletiva; sinais emocionais; interacao do usuério e localizacao

geogréafica.

Os estudos (Islam et al., [2018; |Aldarwish; Ahmad, 2017; Rosa et al.; 2019; [Noureen:
Qamar; Ali, 2017; ZUORBA; OLAN; CANTARA| 2017; WU et al., |2018) utilizaram
postagens do Facebook para compor suas respectivas base de dados de treinamento e
testes. Dentre eles destaca-se o estudo de |[Rosa et al.| (2019) por ser o tnico estudo dentre
todos os 25 que utilizou uma fonte de dados em portugués. Os autores realizaram o
desenvolvimento de uma aplicacao Web que tem como objetivo servir como um sistema de
recomendacao para aliviar sintomas da depressao, para isso foi criado uma base de textos
a partir de ontologias. O sistema inclui uma fase de monitoramento que visa detectar
depressao e estresse nos usuarios. A operagao proposta é de coletar sentencas e filtrar
por meio de AM para detectar sinais de depressao e estresse. As sentencas filtradas entao
sao classificadas de acordo com a sua intensidade, podendo ser: extremo, intermediario e
inferior. O sistema de recomendagao se baseia nessa intensidade para definir quais itens

ird sugerir para o usuario.

Somente quatro estudos (Aldarwish; Ahmad|, 2017; Nguyen et al., 2014; Dao
et al., [2015; NGUYEN et al., |2017) utilizaram o LiveJournal. O estudo que merece
destaque é o de Nguyen et al.| (2014), que visa demonstrar o potencial que as redes
sociais possuem para identificar e monitorar a depressao em usuarios. Para isso, foram
investigadas comunidades de depressao online, visando encontrar os fatores diferenciais
com relacao a outras comunidades online. Foi identificado que aspectos como afeto e
processos psicolinguisticos afetam o contetdo escrito e o estilo da escrita em usuérios

depressivos.

O estudo de |Leiva e Freire (2017) é o que mais se destaca dentre os seus
similares (Seah; Jin Shim| 2018; BRIAND; ALMEIDA; MEURS| 2018)) que utilizaram o
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Reddit como fonte de dados. Neste estudo o objetivo é melhorar o estado da arte referente
a deteccao antecipada de depressao em redes sociais. Os experimentos foram executados
em um conjunto de dados criado com postagens do Reddit. Os textos foram extraidos
de maneira mais precisa se comparado com as abordagens que utilizam apenas Term
Frequency—Inverse Document Frequency (TF-IDF). Foram explorados o comportamento de
técnicas classicas e modernas de AM para prever de uma melhor forma os casos positivos.

Ainda foi analisado a influencia de algoritmos genéticos nos resultados.

O estudo de [Wang, Zhang e Sun| (2013) utilizou o Sina micro blog, ja que o
objetivo deste estudo era analisar dados textuais escritos em chinés, e esta fonte de dados é
uma especie de twitter existente na china , onde a quantidade majoritaria das informacoes

postadas sao em chinés.

Notas em arabe foram utilizados por Boukil et al. (2019)) para compor sua base
de dados, a justificativa da escolha desta fonte de dados foi a dificuldade de encontrar
informacoes referentes a depressao e ao suicido escritas em arabe, ja que em paises adrabes
o tabu referente a estes problemas é maior que no restante do mundo. O objetivo dos
autores é criar um sistema automaético para extrair e prever a intengao de suicidio de um
individuo, com base em mensagens e notas textuais do mesmo. Para isso, foi utilizado o
método TF-IDF para reformular as notas textuais na forma que o sistema possa reconhecer
e entender. Posteriormente foi criado um modelo utilizando Convolutional Neural Network
(CNN) para reconhecer e classificar notas que apresentam potencial suicida e notas que

nao apresentam este potencial.

Em Hassan et al.| (2017)) utilizaram a base de dados 20newsgroups para testar a
assertividade de seus resultados, ja que os mesmos tinham como principal objetivo realizar
a comparagao entre as técnicas: SVM, NB e Mazimum FEntropy (ME) para detectar
depressao em diferentes bases de dados. Para combinar os multiplos classificadores, este
estudo utilizou o modelo de voto majoritario, que consiste em escolher a classe que obteve

o maior nimero de classificacoes entre as técnicas utilizadas no processamento dos dados.

O forum de discussoes PTT foi utilizado por TTung e Lu (2016|), onde os autores
utilizam técnicas de PLN, recuperacao de informagoes e mineracao de textos, com o
objetivo de transferir conhecimento especializado e, consequentemente, aprimorar a anélise
e diccao da tendéncia de depressao em postagens na internet. Este estudo ainda utilizada
léxicos para realizar a analise, e uma de suas contribuigoes é a expansao de um léxico de

eventos negativos de forma automatica.

Em Ma, Wang e Zhang (2017)) foram utilizados blogs de depressao em geral, onde
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o objetivo dos autores era de extrair e resumir fatores incomuns, mas que sejam relevantes
para a identificagao de sintomas depressivos, com isso aumentando a possibilidade da
ferramenta criada pelos mesmos de conseguir identificar de forma correta perfis considerados

depressivos.

Vocabularios online foram utilizados por Tao et al| (2016) para aumentar a
quantidade de termos que estao relacionados a depressao. Onde estes termos auxiliaram
na analise das informacgoes publicadas pelos usuérios do Twitter. Foram utilizadas técnicas
de PLN, mais especificamente analise semantica. A abordagem proposta pelos autores
possui ainda o objetivo de oferecer a assistentes sociais a capacidade de acessar potenciais

pessoas depressivas que precisam de ajuda no estégio inicial da depressao.

O estudo de Wu et al.| (2018) foi o tnico que utilizou dados do CES-D para auxiliar
na identificacao dos perfis depressivos dos participantes do estudo, onde foram relacionadas
as respostas dos fornecidas pelos mesmos no questionario com as informacoes coletadas

das redes sociais.

Os estudos de Hassan et al.| (2017)), |Aldarwish e Ahmad, (2017), Zuorba, Olan e
Cantara (2017)), (Tao et al. (2016)), [Ma, Wang e Zhang (2017) utilizaram mais de uma fonte
de dados para criar suas respectivas bases de dados. O motivo disso pode estar ligado ao
fato de que apenas uma fonte de dados pode ser insuficiente para conseguir generalizar
um perfil depressivo. Ou ainda com o objetivo de validar a abordagem criada em uma
fonte de dados diferente da de treinamento, como no caso de Hassan et al. (2017)), no qual

o 20newsgroups foi utilizado para testar o modelo.

Fazer o uso de tecnologia para ajudar pessoas que possuem depressao ¢ de grande
relevancia, pois nos ultimos anos a quantidade de portadores desta doenca aumentou em
nimeros alarmantes (ORGANIZATION et al., 2017). Os estudos encontrados durante
a execucao deste MS provaram ser possivel identificar sintomas depressivos em dados
textuais, portanto é possivel alertar individuos que nao tem o conhecimento de possuir a

patologia e consequentemente nao procuram auxilio profissional.

Apobs a analise dos resultados, observou-se que as duas técnicas mais recorrentes
entre os estudos foram NB e SVM, os quais foram utilizadas por 12 estudos (Hassan et
al., 2017; Deshpande; Rao, 2017; Aldarwish; Ahmad| 2017; Rosa et al. 2019; Noureen:
Qamar; Ali, |2017; ISLAM et al. 2018; HASAN; RUNDENSTEINER; AGU| 2019; TAO et
al.l 2016, [LEIVA; FREIRE, 2017; BRIAND:; ALMEIDA: MEURS, 2018, 2018; [Keumhee
Kang; Chanhee Yoon; Eun Yi Kim| [2016). A maioria dos estudos relataram resultados

satisfatorios utilizando as técnicas citadas na Tabela [2| pois em geral as mesmas atingiram
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uma boa acuracia durante as classificagoes realizadas.

Zuorba, Olan e Cantaral (2017) destaca-se como o estudo que obteve o melhor
resultado entre os demais. Este estudo utilizou um modelo de Regressao Logistica ( Logistic
Regression) que foi treinado com os vetores de caracteristicas gerados a partir dos léxicos. O
LDA foi utilizado para melhorar a capacidade de discriminagao entre as classes, reduzindo

a dimensionalidade por meio da geracao de topicos.

Vale ressaltar que em Noureen, Qamar e Ali (2017)) é realizada uma analise
comparativa das técnicas mencionadas, e por isso possui um elevado ntmero de técnicas
relacionadas. Com a analise dos resultados, foi possivel observar que [Seah e Jin Shim
(2018), Zuorba, Olan e Cantaral (2017)) e |Keumhee Kang, Chanhee Yoon e Eun Yi
Kim| (2016) (LDA) e o |Larsen et al. (2015) (PCA) utilizaram técnicas de reducao de
dimensionalidade das bases de dados. Essas técnicas sao utilizadas para melhorar a

capacidade de discriminacao entre as classes existentes na base de dados.

3.4 AMEACAS A VALIDADE

A principal ameaca & condugao de um MS esta relacionada ao fator humano
que pode introduzir viés no processo de selecao dos estudos primérios, além de provocar
imprecisao na extracao dos dados. Neste MS foram identificadas algumas ameagas a

validade, bem como possiveis melhorias para minimizar ou extinguir essas ameacas.

A primeira ameaga a ser discutida é o ntiimero de pesquisadores. Somente um
pesquisador realizou este MS, aumentando o risco de vieses no trabalho. Com o objetivo
de minimizar este risco, os resultados encontrados, bem como todas as fases do MS foram

acompanhadas e validadas pelo orientador deste trabalho.

A segunda ameaca esta relacionada com a criagao e adaptacgao da string de busca.
Como as palavras e as expressoes que compoem sao derivadas a partir das QPs, a correta
construcao desta é vital para a efetividade da pesquisa. Da mesma forma, a adaptacao
da string para cada base pode mudar o foco da pesquisa caso nao seja feita de forma
precisa. Para mitigar esta ameaca, foi solicitado a um especialista que avaliasse a string

para validé-la e melhorar sua efetividade.

Por fim, a dltima ameaga é referente a extracao dos dados. Neste caso, devido a
omissao de informagoes importantes em varios estudos, houve a necessidade do pesquisador

buscar outras publicac¢oes relacionadas a fim de auxiliar na andalise dessas informagoes.
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3.5 CONSIDERACOES FINAIS

Utilizar AS para identificar tragos depressivos em usuarios de redes sociais
mostra-se uma atividade promissora, pois os estudos selecionados neste MS demonstraram
que pessoas que possuem depressao, tristeza excessiva, ou sinais depressivos, tendem a
apresentar um comportamento online diferente se comparado com o comportamento de
usuérios que nao possuem tais caracteristicas. Alguns aspectos desse comportamento sao:
forma se manifestar, estilos linguisticos tais como, aumento da utilizagao de pronomes
auto-focados e expressoes negativas, mudanga no horario de utilizagao das redes sociais,

onde o0 mesmo torna-se em grande maioria noturno, entre outros.

Os resultados alcancados apds a execucao deste MS, demonstram ainda, que
apesar da depressao ser um tema atualmente muito discutido no ambito global, e o uso de
AS vir se provando ao longo dos anos como uma excelente maneira de analisar e entender
opinioes dos usuarios das redes sociais, poucos estudos tem sido realizados envolvendo
essas duas areas de pesquisa nos dltimos anos, principalmente quando se trata da analise

dos dados em portugués.
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4 PROPOSTA

Este capitulo apresenta a proposta de AM e AS para detecgao de perfis depressivos
em redes sociais. Na se¢ao é descrita a proposta de pesquisa desse projeto. A descrigao
da estratégia criada juntamente com o detalhamento de cada parte que a compoe sao
apresentados na Segao[4.2] Ainda nesta Segao sao apresentadas as tecnologias e ferramentas
utilizadas para o desenvolvimento da proposta. Por fim, sao apresentadas as consideracoes

finais deste capitulo.

4.1 PROPOSTA DE PESQUISA

Assim como qualquer doenca, se diagnosticado no inicio, um quadro de depressao
pode ser tratado e revertido com menos dificuldade do que se o transtorno for descoberto
em um estagio mais avangado. Esse diagnostico é complicado de se realizar, principalmente
pelo fato de que os sintomas da depressao se analisados separadamente sao apontados
como problemas cotidianos, que na maioria das vezes passam despercebidas pelas pessoas
devido a falta de informacao. Alguns desses sintomas sao: alteracao de apetite, peso e
sono, dificuldade de concentracao e de tomar decisoes, perda de energia repentina, perda

de interesse generalizado e retraimento social (American Psychiatric Association |, 2013).

Com a popularizacao das redes sociais, cada vez mais tem se falado abertamente
sobre depressao. Essa atitude reduz o problema da desinformagao, ajuda a quebrar o tabu
que esta atrelado a doencga, e também gera uma quantidade enorme de dados publicos
referente ao assunto. Tais dados sao obtidos por meio de publicagdes dos usuarios em
midias sociais. Posteriormente, estes dados podem ser processados e analisados no intuito

de se identificar e extrair emocoes e informagoes pertinentes dessas publicagoes.

O processo de extragao de emocoes em textos de redes sociais é realizado por meio
da AS, que utiliza técnicas de AM e PLN para realizar o processamento e categorizacao
dos dados. Normalmente os modelos sao treinados com o auxilio de psicologos e linguistas

que ajudam a identificar padroes comportamentais e gramaticais presentes nos dados.



52

Dessa forma, é possivel treinar algoritmos de AM para identificar sinais ou sintomas de

depressao de um usuério.

O principal problema enfrentado pela literatura no contexto deste trabalho esta
na criacao da base de dados para treinamento. Isso ocorre uma vez que a identificacao
de sentimentos, positivos e negativos presentes nos textos, nao é suficiente para que o
algoritmo de AM aprenda de um texto o que podem ser sinais depressivos. Para que o
algoritmo obtenha um bom nivel de aprendizado, e consequentemente, um elevado indice
de predicoes corretas, é necessario também, que os demais sintomas da depressao sejam

identificados nos dados textuais.

Nesse contexto, para esse trabalho foi aplicado um método nao identificado em
trabalhos anteriores, cujo objetivo é realizar o treinamento e classificagdo com base nos
sintomas da depressao. Pois segundo o DSM-V, sintomas psiquicos e comportamentais
tem maior relevancia para sinalizar um quadro depressivo do que sintomas fisiologicos.
Realizando a analise desta forma é possivel controlar a relevancia de cada tipo de sintoma
presente em um perfil de usuario. O método ainda inclui uma analise de forma temporal
dos perfis, com o objetivo de verificar se os sintomas identificados no primeiro passo
ocorrem de uma forma continua e relevante o suficiente para sinalizar que o perfil analisado

possui indicios de depressao.

4.2 ESTRATEGIA DP-SYMPTOM-IDENTIFIER

A estratégia proposta neste trabalho foi denominada de DP-Symptom-Identifier.
A mesma foi criada com o objetivo de identificar sintomas depressivos em postagens do
Twitter, utilizando técnicas de PLN e algoritmos de AM. A visao geral da estratégia é
apresentada na Figura a mesma ¢ dividida em duas etapas: A - Geragao do Modelo
e B - Predicao dos Dados.

A etapa A, composta pelos itens: 1, 2, 3 e 4, consiste na realizagdo do treinamento
do algoritmo, ou seja, a geracao do modelo de AM propriamente dito. Nesta etapa, o item
1 representa a base de dados de treinamento utilizada para treinar o algoritmo de AM, a
qual é composta por postagens previamente rotuladas com as categorias sintomaticas da
depressao. O item 2 representa a etapa de pré-processamento dos dados de treinamento.
Ja no item 3 é realizado o processo de extragao de caracteristicas. Finalmente no item 4 é

realizado o treinamento do algoritmo gerando o modelo de AM.

Ja os itens 5, 6 e 7 compoem a etapa B, na qual é realizada a predicao dos dados.
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Nesta etapa, o item 5 representa o processo de coleta dos dados de entrada, extraidos
do Twitter. No item 6, é realizado o pré-processamento dos dados. J& no item 7 sao
extraidas as caracteristicas dos dados. Por fim, estes sao processados pelo modelo gerado
anteriormente pela etapa A, cuja a saida deste processamento sao as predicoes realizadas.
Estas predicoes obtidas assumem uma entre quatro classes possiveis: 0 - Nenhum, 1 -

Fisiologico, 2 - Comportamental e 3 - Psiquico.

Etapa A : : EtapaB

: Dados de( 5)
: Entrada
ey
....................................................... Pré-Processamento
i Pré-Processamento : Remog&o E
: Limpeza X : (6
N Remogao de Dados de Stemming | : Q)
: | Limpeza . StopWords
(2) i | de pad de Stemming
: e Dados StopWords Modelo d
odelo de
Aprendizado
)] de Maquina

:Extracéo de : Tremamemo Extragéo de:
caracterisucas : Caractenstlcas

( ) Bag-of-Words ;| Algoritmo de AM - - Bag-of-Words

0 - Nenhum 3 - Psiquico

1 - Fisiolégico 2 - Comportamental

Figura 13: DP-System-Identifier: uma estratégia para identificagao de sintomas
depressivos.

Fonte: Autoria proépria.

A estratégia DP-Symptom-Identifier foi desenvolvida com base em algumas etapas

do processo de aprendizagem, e sao descritas nas proximas subsegoes.

4.2.1 COLETA DE DADOS

Com base nas revisao bibliografica optou-se por utilizar o Twitter como fonte
de dados para a execugao deste trabalho, visto que é a maior fonte de informacao de
dados abertos para o problema. Para realizar a coleta dos dados foi criada uma aplicagao

utilizando a linguagem de programacao Java, denominada Aplicacao de Coleta de Dados
(ACD).

As funcionalidades implementadas na ACD possibilitaram utilizar palavras e

sentencas como parametros de filtragem durante a selecao dos tweets. Com isso, s6 eram
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retornadas postagens que continham os parametros desejados. Dentre os tweets retornados,
foram excluidos os que representavam um retweet] As sentencas passadas como parametro
para a busca das postagens na ACD foram criadas pela psicologa que acompanhou o
desenvolvimento deste trabalho. Todas as sentencas foram previamente rotuladas de
acordo com o sintoma que representavam. Alguns exemplos de sentencas e seus respectivos

rotulos sao apresentadas na Tabela [5

Tabela 5: Sintomas presentes em sentengas rotuladas com ajuda de profissional da
area de psicologia.

Sentenca Categoria Sintomatica
Eu quero morrer Comportamental

Nao desejo sair de casa Comportamental

Tenho dificuldade para dormir Fisiologico

Estou sempre cansado Fisiologico

Me sinto inttil Psiquico

Sou infeliz Psiquico

Com o intuito de facilitar a visualizacao dos dados, foi desenvolvida uma Aplicacao
Web (AW). A ferramenta ajuda também na andlise e rotulagao das postagens coletadas,
juntamente da psicologa. A seguir sao apresentas algumas das telas desta aplicagdo, em

conjunto a alguns comentarios pontuais sobre a informacao que sintetizam.

A Figura [14] demonstra a tela de listagem dos dados. Esta tela objetiva facilitar
a visualizagao das informacoes de cada um dos tweets. Dentre elas: quais sintomas
estao presentes no texto (colunas Psiquico, Fisiologico e Comportamental); se o dado foi
analisado por um especialista; e por fim um botao de acao, caso houve-se a necessidade de

excluir a postagem da base coletada.

J& a Figura[l5| apresenta a tela criada para analisar as predigoes realizadas. Nesta
tela, as postagens apresentadas sao limitadas a um mesmo usuario, o qual pode ser filtrado
pelo campo de texto disponivel. Visando facilitar a anélise, os registros apresentados
sao ordenados por data da publicacao de forma decrescente, simulando uma timeline da

atividade do usuério ao longo do tempo.

Ja por sua vez, a Figura exibe a tela criada para facilitar o processo de
rotulacao dos dados coletados. Por meio desta tela é possivel rotular cinco postagens por
vez, marcando ou desmarcando a opg¢ao para cada um dos sintomas. Apos a rotulagao de

todas as postagens, o botao presente no canto inferior direito é acionado para gravar as

! Retweet & uma republicacio de um Tweet.
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Texto

s6 eu que ja fiquei com duvida se s6 t6 muito triste ou é
depressdo?

Crises de ansiedade Depresséo T6 me afundando e n sei como
me recuperar

hj vai passar uma materia sobre depressao no globo reporter, ja
to ate vendo o tanto q vou chorar

Hoje o Profissao Reporter fala sobre Depresséo. ASSISTAM

Essa depresséo ainda vai me matar

Figura 14: Captura da Tela de Listagem dos Dados.

o

o 0 0 O

O 0 0 O

Fonte: Autoria proépria.

informacoes alteradas.

Psiquico Fisiolégico Comportamental Validado Especialista

o

O 0 0

Agdo
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Apo6s o processo de rotulacgao, cada postagem pode apresentar os seguintes valores

para rotulo:

comportamentais;

Nenhum: quando a postagem nao possui nenhum dos sintomas;

Psiquico: quando a postagem possui apenas indicios de sintomas psiquicos;

Fisiolégico: quando o sintoma identificado na postagem é de origem fisiologica.

Comportamental: nos casos onde a postagem possui indicagao de evidéncias

Para a avaliagao apropriada deste trabalho foram criadas duas bases de dados

distintas:

e Base de dados de treinamento: criada utilizando as postagens de varios usuarios

coletadas e rotuladas conforme o processo descrito acima. Esta base possui um

total de 2008 linhas e 7 colunas. A Figura [17] demonstra uma fragdo da mesma.

Além do dado textual extraido da postagem “tweet”, as demais colunas descritivas

sao: “idTweet” coluna utilizada para identificacao dos tweets, “fisiologico” coluna
a qual remete se o tweet pertence a categoria de sintomas fisioldgicos. A coluna

“comportamental” é utilizada para controlar o fato do tweet ser ou nao um sintoma

da categoria comportamental. J& a coluna “psiquico” demonstra a presenca ou nao
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Dataset Categorizar Timelines

Usuario Buscar Timeline
Texto Classificagao Validado Especialista Data
Porque eu tenho tanta inseguranga nessa "relagéo'? Nenhum Q 2019-10-28
V(_)u fazer um brlgadelro_ pra comer sozinha porque eu sou a Psiquico 0 2019-10-09
minha melhor companhia
Eu ta'va dl'sposta a fazer_dlferente dessa vez, caralho eu falei Nenhum 0 2019-08-11
de nés até pra minha mée..
Sobre os relatérios https://t.co/kZ7MShCNju Psiquico Q 2019-11-01
O comentario que recebi hoje: "Sorte de que ta 'comendo'.
Eu: verdade, um total de 0 pessoa Mereco mesmo Nenhum Q 2019-10-26

kkKkKKKKKKKKk

Figura 15: Captura da Tela de Analise dos Dados.

Fonte: Autoria propria

de sintomas psiquicos. A coluna “label” contém informacoes referente a rotulagao
do dado. A coluna “dhTweet” apresenta e data da postagem. Por fim a coluna
“validadoEspec” informa se a postagens foi validade pela especialista que acompanha

este trabalho.

e Base de dados de testes: criada utilizando a funcionalidade de busca de timelines
por ID de usuério, existente na ACD. Esta base possui as mesmas colunas que a
base de dados de treinamento. Os dados armazenados nesta base foram utilizados
para testar os modelos de AM induzidos, verificando a existéncia ou nao de indicios

de depress@o nos perfis (timelines) coletados.

Aqui cabe salientar que a geracao de duas bases de dados distintas, uma para
treinamento/validagao e outra para testes, tira qualquer tipo de enviesamento na avaliagdo
dos modelos induzidos. Isso é garantido, pois os dados usados para teste, nao foram nunca

vistos pelos algoritmos durante as etapas de treinamento e validacao.

Por fim, a Figura [I8 demonstra a distribui¢ao das classes existente na base de

dados de treinamento. A classe que representa os sintomas psiquicos é a que possui a maior



o7

Dataset Categorizar Timelines
Tweet 8457
eu queria um emprego em que trabalhasse somente 3 horas por dia e ganhasse +3mil reais por favor
J® Comportamental JD Psiquico IO Fisiologico []
Tweet 8458
eu amo uma mulher https://t.co/Ji7TXA4qVGb
J Comportamental ) Psiquico I Fisiologico []
Tweet 8459
to triste
J» Comportamental . Psiquico J Fisiologico []
Tweet 8460

eu vou chorar pq eu sou muito filha da puta com um menino top demais

J» Comportamental J Psiquico JD Fisiologico [ ]

Figura 16: Captura da Tela de Rotulagao dos Dados.

Fonte: Autoria prépria

quantidade de exemplos dentre as demais. Isso pode ser justificado pelo fato de que esta

categoria sintomatica é a que possui uma maior quantidade de exemplos no (American

Psychiatric Association |, 2013)), e ainda, alguns sintomas da categoria comportamental

sao relacionados com os da categoria psiquico.

4.2.2 PRE-PROCESSAMENTO

Visando reduzir o tamanho da base de dados, e também remover dados redundantes
e irrelevantes, foi realizada uma etapa de pré-processamento dos dados. No geral, foram

feitas duas tarefas, descritas a seguir.

A primeira tarefa de pré-processamento consistiu na limpeza dos dados: todos
os caracteres das postagens foram convertidos para caracteres minisculos. Em seguida,

caracteres numéricos foram removidos, assim como pontuagoes, links e espagos desnecessarios.
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idTweet fisiologico = comportamental = psiquico * label % dhTweet = validadoEspec =

fiquei com Q.. TRUE 3 2 2 TRUE
FALSE 0 20 09 TRUE
TRUE

TRUE

Figura 17: Exemplificagcao da Base de Dados de Treinamento.

Fonte: Autoria prépria
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300 1

Quantidade

N

o

o
f

100 A

Nenhum Fisiolégico Comportamental Psiquico
Categoria Sintomatica

Figura 18: Distribuicao das classes presentes no conjunto de treinamento.

Fonte: Autoria prépria

Além disso, citagoes de outros usuarios e retweets também foram removidos. Um tltimo

passo removeu todos os caracteres especiais, tais como emojis, etc.

A segunda tarefa foi de fato responsavel pelo pré-processamento dos dados. Para
isso foram utilizadas algumas técnicas de PLN citadas na literatura, como remocao de

stopwords e stemming.

4.2.3 EXTRACAO DE CARACTERISTICAS E TREINAMENTO

Com o objetivo de encontrar a melhor forma de extrair as caracteristicas dos
dados textuais da base, foram realizados testes com duas técnicas citadas na literatura:

TF-IDF e BoW.

A primeira técnica utilizada foi o TF-IDF, a qual possui como objetivo expressar

a relevancia de uma palavra em um dado corpus. A mesma foi utilizada com o auxilio da
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funcao TfIdfVectorizer do pacote supermlE] do R. Ao executar a vetorizagao dos 2008
exemplos presentes na base da dados, o processo retornava uma matriz com mais de 10 mil
atributos descritivos (colunas). Para tentar diminuir esta quantidade, foram identificados
e removidos todos os atributos correlacionados, em uma porcentagem igual ou superior
a 95%. Mesmo apo0s realizar esta operagao de reducao, ainda ocorria a geragao de um
dataset longitudinal, onde a quantidade de atributos (colunas) é maior que a quantidade
de exemplos (linhas) disponivel na base de dados. Nos primeiros testes realizados, tais
bases longitudinais geravam modelos com overfiting: eles prediziam sempre a mesma classe

(majoritaria) e erravam a predigdo de todas as outras classes.

Por conta desses resultados com o TF-IDF, foram realizados testes com a técnica
BoW, que consiste em realizar a contagem da quantidade de vezes que cada termo se
repete dentro da base de dados. Utilizando esta técnica a quantidade de atributos gerados
foi de 4650. Apods o processamento principal da técnica, foram removidos os atributos com
uma frequéncia menor que 10, reduzindo a quantidade total de atributos descritivos para
340. Tal mudanca foi muito significativa, pois foi possivel induzir modelos mais precisos,
obtendo resultados superiores em até 50% quando comparado com os resultados obtidos
com TF-IDF. Sendo assim, o BoW foi a técnica escolhida para realizar a extragao de

caracteristicas dos dados textuais.

4.2.4 ESTRATEGIAS DE CLASSIFICACAO EXPLORADAS

Visando explorar diferentes formas de identificar sintomas depressivos em dados
textuais, foram criadas duas estratégias de AM. Tais estratégias se diferenciam na forma

como ¢é feita a modelagem do problema:

e Multiplos modelos de classificacao binaria: cada categoria de sintoma foi
tratado de forma separada. Sendo assim, foram criados trés modelos binarios
individuais, cuja predicao é a presenca ou auséncia do sintoma em questao. Dessa

forma, cada modelo induzido é responsével pela predi¢ao de um sintoma da depressao.

e Classificacao Multi-classe: aqui as categorias sintomaticas foram tratadas em
conjunto, criando-se apenas um tnico modelo. O rétulo dos exemplos pode apresentar
quaisquer uma das categorias sintomaéticas: Fisioloégico, Comportamental, Psiquico,

ou auséncia completa de sintomas (Nenhum).

’https://www.rdocumentation.org/packages/superml/versions/0.4.0


https://www.rdocumentation.org/packages/superml/versions/0.4.0
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Uma terceira estratégia foi também investigada, que partia da hipotese de
existéncia de correlagao entre a ocorréncia dos sintomas, isto ¢, se um ocorre o outro
também tem alta probabilidade de ocorrer. Foram conduzidos alguns experimentos usando
Stacking, que consiste em “empilhar” classificadores, adicionando a saida de um modelo
como atributo descritivo do proximo. Entretanto, os resultados experimentais foram muito
ruins, abaixo dos baselines aleatérios, o que refutou a hipotese de correlacao dos sintomas.

Por isso, tais resultados e métodos nao foram adicionados e discutidos no trabalho.

4.2.5 AVALIACAO

Para a avaliar os modelos induzidos foi escolhida a metodologia de validagao
cruzada (Cross-Validation (CV)). Tal método consiste em dividir a base de dados em &
particoes de dados de mesmo tamanho. Assim, o algoritmo é treinado utilizando k - 1
subconjuntos, e a parte restante é utilizada para validar o modelo induzido. O processo é
repetido k vezes, de forma que em cada iteragao o subconjunto de validagao é alterado.
A quantidade de subconjuntos (k) escolhida para validar os modelos criados para este
trabalho é de k = 10 subconjuntos, valor frequentemente utilizado pela literatura especifica

no contexto deste trabalho.

Apos treinamento e validacao, os melhores modelos induzidos foram aplicados no
conjunto de testes, visando verificar se é possivel identificar um perfil depressivo analisando
informagoes contidas em timelines de usuarios do Twitter. Os dados de teste foram
pré-processados e vetorizados da mesma forma que os dados de treinamento. As predigoes
obtidas sao entao manipulados por uma etapa de pos-processamento, que separa os valores
de acordo com os identificadores de usuérios, e verifica a ocorréncia dos sintomas ao longo

do tempo.

4.2.6 TECNOLOGIAS E FERRAMENTAS

Nesta Subsecao sao apresentadas as tecnologias utilizadas no desenvolvimento deste
trabalho. As mesmas sao divididas entre as aplicagoes citadas anteriormente (ACD e AW)
e ainda a Estratégia de Classificagdo (EC) que tem implementadas as fungoes necessérias
para o pré-processamento, extracao de caracteristicas, treinamento, validacao e testes das
abordagens. Na Tabela @ sao descritas as linguagens, frameworks e pacotes/bibliotecas
usados na implementacao das aplicagoes que compoem a proposta do trabalho. A primeira
coluna apresenta cada aplicacao, seguida das ferramentas utilizadas e suas funcionalidades

praticas.
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Tabela 6: Tecnologias e ferramentas utilizadas para o desenvolvimento do trabalho.

Aplicacao Ferramenta Funcionalidade

Linguagem de programacao back-end

Framework para desenvolvimento JAVA
ACD Twitter4 Biblioteca JAVA para operacoes de API do Twitter
PostgreSQJ_H Banco de dados relacional

AW Angular Framework front-end para desenvolvimento Web

. Linguagem para manipulacao, analise
e visualizagao grafica dos dados
superm Pacote em R para criar modelos de AM
ggplot A Pacote em R para visualizacao de dados
EC htt Pacote em R para operagoes com URLs e HTTP
jsonlit Pacote em R para manipulacao de JSON

qdapRege Pacote em R para manipulacao de strings

Pacote em R para mineracao de textos

Framework de aprendizado de maquina em R

4.3 CONSIDERACOES FINAIS

Neste Capitulo foi apresentada a estratégia DP-Symptom-Identifier, criada para

identificar sintomas depressivos em dados textuais.

A mesma foil criada utilizando

algoritmos e técnicas de PLN e AM referenciados na literatura encontrada no contexto

deste trabalho.

3https://www.java.com/pt_BR/
‘https://spring.io/projects/spring-boot
Shttp://twitterdj.org/en/
Shttps://www.postgresql.org/
"https://angular.io/
Shttps://www.r-project.org/

Ynttps://www.rdocumentation.org/packages/superml/versions/0.4.0
Ohttps://www.rdocumentation.org/packages/ggplot2/versions/3.2.1
"https://www.rdocumentation.org/packages/httr/versions/1.4.1
?https://www.rdocumentation.org/packages/jsonlite/versions/1.6
3https://www.rdocumentation.org/packages/qdapRegex/versions/0.7.2
“https://www.rdocumentation.org/packages/tm/versions/0.7-6
5https://www.rdocumentation.org/packages/mlr/versions/2.15.0


https://www.java.com/pt_BR/
https://spring.io/projects/spring-boot
http://twitter4j.org/en/
https://www.postgresql.org/
https://angular.io/
https://www.r-project.org/
https://www.rdocumentation.org/packages/superml/versions/0.4.0
https://www.rdocumentation.org/packages/ggplot2/versions/3.2.1
https://www.rdocumentation.org/packages/httr/versions/1.4.1
https://www.rdocumentation.org/packages/jsonlite/versions/1.6
https://www.rdocumentation.org/packages/qdapRegex/versions/0.7.2
https://www.rdocumentation.org/packages/tm/versions/0.7-6
https://www.rdocumentation.org/packages/mlr/versions/2.15.0
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5 AVALIACAO EXPERIMENTAL

Neste Capitulo é apresentada a avaliacao experimental do trabalho, cujo objetivo
é a eficiéncia das estratégias de aprendizado discutidas no capitulo anterior. Na Secao [5.1
¢ detalhado o planejamento dos experimentos, as questoes de pesquisa (QPs) e suas
respectivas hipoteses. Na Secao sao respondidas as QPs, e os resultados obtidos
apresentados e discutidos. Ja na Secao [5.4] sao descritas as ameagas & validade das
avaliacoes empiricas conduzidas Por fim, na Secao [5.5 sao apresentadas as consideracoes

finais desta Capitulo.
5.1 DEFINICAO DO EXPERIMENTO

Para a realizagdo do experimento, seguiu-se o modelo Goal-Question-Metric
(GQM) (BASILI; WEISS, [1984). Este modelo de experimentagao é divido em cinco partes:

Objeto de estudo: técnicas e algoritmos de AM;

Proposito: avaliar a eficiéncia das técnicas/algoritmos de AM;

Perspectiva: o experimento é executado do ponto de vista de pesquisadores;

Foco qualitativo: o principal efeito sob investigagao ¢é a eficiéncia das técnicas/algoritmos
de AM em termos da Area sob a curva (Receiver Operating Characteristic - ROC)

(AUC); e

e Contexto: o contexto deste experimento é a analise de sintomas depressivos.

A AUC é uma medida de desempenho utilizada em problemas de classificacao, que
representa a medida de separabilidade, ou seja, mostra até que ponto o modelo avaliado
é capaz de separar corretamente as classes (FLACH; HERNANDEZ-ORALLO; FERRI,
2011). O valor da AUC pode variar de 0.5 a 1.0. Quanto mais proximo de 1.0 o valor da

AUC, melhor o modelo consegue separar as classes. J4 um modelo com predi¢oes ruins
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possui uma AUC que se aproxima de 0.5. O valor da AUC pode ser representado em forma

de grafico como na Figura [19, neste caso, quanto maior a curva melhor é o algoritmo.

A

1.00

0.50

0.00

0.00 0.50 1.00

Figura 19: Exemplo de curva AUC.

Fonte: Autoria propria

A fim de avaliar os resultados das estratégias elaboradas para identificar sintomas

depressivos, as seguintes questoes de pesquisa foram definidas:

e (QP; - Qual algoritmo de AM é mais preciso para identificar sintomas depressivos

em textos?

Para responder a QP;, foram selecionados quatro algoritmos de AM com base
na revisao bibliografica: Support Vector Machines (SVMs), Ndive Bayes (NB),
Multilayer Perceptron (MLP) e Random Forest (RF). Os mesmos foram avaliados

com relagao a precisao, representada pela medida de desempenho AUC.

Em um segundo momento, o melhor algoritmo avaliado é selecionado para compor
as estratégias preditivas descritas no trabalho, e que serao utilizadas para resolucao

das demais questoes de pesquisa propostas a seguir.

Para esta questao de pesquisa as seguintes hipoteses foram definidas:

H1y: Nao existe diferenga de desempenho (uF) entre os modelos induzidos pelos
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algoritmos.

Hly: pEsyy = pEnpg = pEyrp = pEgr (1)

H1,:0s modelos induzidos com SVMs sao superiores aos demais induzidos pelos

outros algoritmos.
Hly : pEsyy > pEnp > pEyrp > pErp (2)

H1s: Os modelos induzidos com NB sao superiores aos demais induzidos pelos outros

algoritmos.

Hly : uEng > pEsvy > pBEyrp > nlgr (3)

H13: Os modelos induzidos com MLP sao superiores aos demais induzidos pelos

outros algoritmos.

Hlz: pEypp > pEsyy > pEnp > pEgp (4)

H1,4: Os modelos induzidos com RF sao superiores aos demais induzidos pelos outros

algoritmos.

Hly: pErp > pEsvy > pEng > pEyvLp (5)

QP, - Com qual frequéncia cada categoria de sintomas ¢ identificada?

Para responder a ()P, foram analisados os resultados das predigoes realizadas pelas

duas estratégias propostas para este trabalho (descritas na subsegao [4.2.4)).

H2,: Todas as categorias de sintomas sao identificadas com a mesma frequéncia
(nF).

H2y: pF-Psiquico = pF-Comportamental = pF-Fisiologico
H2:: A frequéncia com que cada categoria de sintomas é identificada difere entre as
demais.

H2q: pF-Psiquico # pF-Comportamental # pF-Fisiologico

QP; - E possivel identificar um perfil com tendéncias depressivas analisando as

postagens de forma temporal?
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Para responder a QP53 foi utilizada a estratégia com melhor eficiéncia identificada na
QPq, para tal, a mesma foi submetida a classificar os exemplos presentes na base de

dados de teste.

5.2 DESIGN DO EXPERIMENTO

Foram realizados dois experimentos diferentes: (E = e;; €2). O primeiro experimento
(e1) tem por objetivo responder a questao de pesquisa QP;. O segundo experimento (es)
objetivou responder as questoes de pesquisa QP e (QP3. Para os experimentos relatados
nesse estudo, foi manipulada apenas uma varidvel independente: identificacao de sintomas
depressivos; e quatro variaveis dependentes: as distribuicoes de desempenho dos algoritmos
SVM, NB, RF e MLP;

Para execucao dos experimentos foi utilizado um MacBook Pro 13 com um
processador Intel Core i5 2,3 GHz, 8 GB de memoria RAM, no sistema mascOS Mojave
versao 10.14.5.

O procedimento realizado durante a execucao do experimento consistiu nas

seguintes etapas:

1. coleta dos dados: nesta etapa foram coletados os dados da rede social Twitter,

resultando em 2008 postagens coletadas.

2. pré-Processamento dos dados: os dados coletados foram pré-processados utilizando

as técnicas de PLN evidenciadas na literatura.

3. extragao de Caracteristicas: apos os dados serem pré-processados, foi utilizado
a técnica de PLN chamada BoW, esta realiza a contagem de cada termo presente
na base de dados. Os termos que possuiam uma frequéncia inferior a 10 aparigoes

foram descartados.

4. treinamento: com o vetor de caracteristicas gerado, as estratégias foram treinadas
de acordo com sua especificacao, detalhes desta etapa estao descritos na Secao

deste trabalho.

5. validagao das Estratégias: utilizando a validacao cruzada de 10-folds foi extraido
o valor da medida AUC, a qual foi utilizada para responder as QPs definidas

anteriormente.
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6. criagao da base de testes: novamente foram coletadas postagens do Twitter,
com a diferenca que nesta etapa foram coletadas postagens de timelines completas,

visando verificar se o dono do perfil pode ou nao conter sinais de depressao.

7. identificacao de Perfis Depressivos: as estratégias propostas foram treinadas
de acordo com sua especificacao, e as mesmas foram apresentadas a base de testes

para identificar a existéncia ou nao de sinais depressivos nos dados apresentados.
5.3 RESULTADOS E DISCUSSOES

Os resultados obtidos durante os experimentos sao apresentados e discutidos a
seguir. O algoritmo utilizado pelas estratégias de aprendizado com multiplos modelos
binarios ou classificacao multi-classe foi definido com base nos resultados obtidos no

experimento ej, apresentado na Subsecao [5.3.1}

5.3.1 DESEMPENHO DOS ALGORITMOS DE CLASSIFICACAO (QP;)

Para responder esta questao de pesquisa, foi realizado um experimento comparativo
(benchmark). Explorou-se a validagao cruzada com 10-folds para cada um dos algoritmos
selecionados: SVM, NB, MLP e RF. Todos os algoritmos utilizados foram selecionados

com base no levantamento bibliografico do trabalho.

Os resultados obtidos da execucao dos mesmos sao apresentados na Figura [20]
No eixo Y é apresentada a AUC alcancada por cada uma das estratégias e algoritmos,

localizados no eixo X.

Observando os resultados apresentados na Figura percebe-se que existem
diferengas entre as medianas de AUC atingidas por cada um dos algoritmos em cada uma
das estratégias avaliadas. Vale a pena destacar que o algoritmo RF atingiu os maiores
valores em ambas as estratégias. Ja o algoritmo NB, um dos mais frequentemente utilizados
na literatura (9 de 26 estudos), ndo obteve bons resultados, alcangado em suas melhores
performances, aproximadamente 80% de assertividade nas predi¢oes. O SVM por sua vez,
obteve resultados proximos aos alcangados pelo RF, com cerca de 90% de AUC em ambas
as estratégias, justificando sua utilizacao em 11 dos 26 estudos encontrados. Por fim, o

algoritmo MLP mostrou uma eficiéncia proxima a alcangada pelo SVM e RF.

Para avaliar a confiabilidade dos dados coletados nesta QP, foi aplicado o teste nao

paramétrico de Nemenyi (NEMENYT, 1963)), seguido de um Post Hoc Test, que identifica
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Figura 20: AUC obtida por cada estratégia de aprendizado com cada um dos
algoritmos de AM.

Fonte: Autoria propria

onde ocorrem as diferencas entre os resultados. O resultado Nemenyi test com 95% de
confianga aponta que apenas existe diferenga estatistica entre os algoritmos RF e NB,
para ambas as estratégias, os valores de p-value para estas comparacoes sao demonstrados
na Tabela[7] Ou seja, SVM, RF e MLP sao estatisticamente equivalentes em termos de
eficiéncia. Como o objetivo desta QP é identificar e selecionar um algoritmo para compor
a estratégia proposta, foi necessario analisar outra variavel. Sendo assim, os algoritmos

também foram analisados em termos de tempo de processamento.
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Tabela 7: Resultados do Nemenyi test
Comparacao dos algoritmos e estratégias P-Value

RF ~ NB 0,0023
RF ~ NB Multi-Classe 0,0012
RF Multi-Classe ~ NB 0,0023
RF Multi-Classe ~ NB Multi-Classe 0,0012

Para identificar o algoritmo mais viavel em termos de tempo de processamento,
foram analisados os tempos gerais de processamento de cada um deles, apresentados na
Figura 21 Para melhorar a representacao do grafico foi utilizada escala logaritmica nos

valores do eixo Y. J& no eixo X estao identificados os algoritmos com cada estratégia.

Estratégia ‘ Multi-Classe - Multiplos Modelos Binarios

w
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.
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Figura 21: Tempo de Processamento de cada Estratégia com cada um dos
Algoritmos.

Fonte: Autoria proépria.

Os resultados apresentados na Figura [21] indicam que o algoritmo RF, apesar de
obter melhores resultados de AUC, foi o que atingiu o pior tempo de processamento entre
todos os algoritmos, com uma mediana de 40 segundos, sem muitas variagoes, mas com
varios outliers superiores a este tempo. Isso ocorre pelo fato do mesmo gerar um comité

de arvores de decisao, induzindo muitos modelos, e a selecao da classe ¢ feita com base na
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maioria das predi¢oes individuais desses modelos. Os algoritmos MLP e SVM, os quais
obtiveram resultados estatisticamente semelhantes ao RF, nao atingiram grandes tempos
de processamento. O tempo de processamento obtido pelo MLP aplicado na estratégia
Multi-Classe foi inferior a 5 segundos e nao teve grandes variagoes. Ja para o SVM na
mesma estratégia, o tempo de processamento foi proximo a 13 segundos. Por fim, o NB, o
qual obteve a pior mediana AUC dentre os algoritmos, atingiu tempos de processamento

inferiores a 5 segundos, também com poucas variagoes.

Por fim, para identificar de fato o melhor algoritmo para o contexto deste trabalho,
os resultados da AUC e tempo de processamento foram comparados em conjunto para
cada um dos algoritmos e estratégias. Esse processo de analise resultou na selecao do
algoritmo MLP, o qual obteve um desempenho estatisticamente semelhante ao do RF com
relacao a AUC, e foi cerca de 98% mais rapido ao realizar o processo de identificacao de
perfis depressivos como um todo, o que confirmou a hipotese alternativa H13 ( Os modelos

induzidos com MLP sdo superiores aos demais induzidos pelos outros algoritmos).

5.3.2 FREQUENCIA DE IDENTIFICACAO DAS CATEGORIAS SINTOMATICAS
(QP2)

Com o objetivo de responder a QP,, o mesmo benchmark anterior, com CV de
10-folds, disponibilizou dados das predigoes realizadas. Apos a execucao dos algoritmos,

analisou-se a quantidade de predigoes corretas para cada um dos sintomas modelados.

A Figura apresenta a frequéncia de predig¢oes corretas para cada um dos
sintomas. No eixo Y sao apresentadas as frequéncias de identificacao de cada uma das
categorias de sintomas. Ja no eixo X é apresentado a disposi¢ao das categorias e estratégias.
Como pode ser observado nesta Figura, para a estratégia de Multiplos Modelos Binérios,
os sintomas fisiologicos sao identificados com uma frequéncia superior aos demais. J& para
a estratégia Multi-Classe, os sintomas que sao identificados com mais frequéncia sao os da
categoria psiquica. Com base na analise realizada, confirma-se a hipotese alternativa H2;

- A frequéncia com que cada categoria de sintomas é identificada difere entre as demais.

5.3.3 IDENTIFICACAO DE PERFIL COM TENDENCIAS DEPRESSIVAS (QP3)

Com o objetivo de responder esta QP foram coletadas as tltimas quinhentas
postagens de cinco usuérios diferentes, criando cinco timelines para serem avaliadas pela

estratégia DP-Symptom-Identifier.
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Figura 22: Frequéncia de Predigoes corretas em cada categoria sintomatica.

Fonte: Autoria propria

Ressalva-se que as discussoes apresentas a seguir foram realizadas em conjunto com
a psicologa que acompanha este trabalho. Primeiramente as timelines foram analisadas
manualmente para identificar indicios depressivos. Em seguida, as predi¢oes do modelo
foram analisadas. Finalmente ambas as analises foram comparadas com o objetivo de
mensurar a assertividade do modelo. Visando preservar a identidade de cada um dos

usuérios, os mesmos foram identificados com ntimeros de 1 a 5.

Na Figura [23| estao sintetizadas as predicoes realizadas pelo modelo induzido com
relagao aos dados de cada um dos usuarios. Em seguida sao apresentadas as discussoes

pertinentes para cada um dos usuarios.

e Usuario 1: apos realizar a analise da timeline deste usuario verificou-se que o
mesmo possui algumas tendéncias depressivas em determinados momentos. A analise

pode ser complementada olhando-se a Tabela [8, cuja primeira coluna identifica o



71

Classes . Nenhum . Fisiologico . Comportamental . Psiquico

320~

300-

N N
[o2] co
o o
1 i

240 -
220~
200-
180~

160 -

Quantidade de Identificagao de cada Classe
2 8 B

Usuario 1 Usuario 2 Usuario 3 Usuario 4 Usuario 5

Figura 23: Sintese das predicoes realizadas pelo modelo para cada um dos usuarios.

Fonte: Autoria proépria.

tweet, e as demais colunas mostram a rotulacgao inferida pelo DP-Symptom-Identifier,

e a data da publicacao do tweet. Alguns sintomas depressivos sao identificados e

estdo em uma sequéncia temporal similar a descrita pelo (American Psychiatric|

‘Association |, 2013). Comprovando a efetividade que o modelo proposto tem em

identificar sintomas depressivos, e que quando estes estao organizados de uma forma

temporal podem caracterizar tendéncias depressivas no usuario em questao.

e Usuario 2: para este usuario, poucas postagens foram classificadas com algum
sintoma, sendo que dentre estes, nenhum remete aos sintomas comportamentais,
apenas alguns fisiolégicos e psiquicos. Apos realizar uma anéalise aprofundada da
timeline coletada, foram verificadas e confirmadas pela profissional as predigoes
realizadas pelo modelo. Indicando de forma correta que nao existem sequéncias
anormais que possam vir representar sintomas depressivos, apenas foram encontrados

relatos do dia a dia.
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Tabela 8: Postagens do usuéario de id 1

Tweet Classificagao Data

Eu quero desistir, mas nao posso fazer | Psiquico 07/07/2019
chorar as poucas pessoas que ainda se

importam..

Que Deus me elimine essa noite, amém. | Psiquico 15/07/2019
Nada te destroi mais que seus proprios | Psiquico 22/07/2019
pensamentos

Depois de varios remédios, espero que | Fisiologico 22/07/2019
consiga dormir

e Usuario 3: este usuario possui relatos recorrentes sobre sono, que foram em sua
maioria classificados pelo modelo como um sintoma fisiol6gico, mas podem ter varios
outros fatores envolvidos. De uma forma geral, a timeline deste usuario apresenta
poucos tweets que precisam de atencao. Nao foram encontradas sequéncias anormais

entre as publicagoes que possam caracterizar um possivel quadro depressivo.

e Usuario 4: em geral a timeline deste usuério é composta por postagens aleatorias,
sem identificacao de situagoes diarias reais. Apesar de alguns tweets apresentarem
classificagoes de sintomas, apos a analise realizada, nao foram identificadas evidéncias

que possibilitassem demonstrar sinais depressivos presentes nas postagens.

Usuario 5: para este usuério, a maioria dos sintomas encontrados foram do tipo
psiquico, mas nao foi encontrada nenhuma sequéncia anormal que possa caracterizar
indicios depressivos presentes na timelines deste usuario. Este usuario também

apresenta uma grande aleatoriedade entre as publicagoes.

Como pode ser observado durante as discussoes apresentadas previamente, apenas
o Usuério 1 foi identificado com tendéncias depressivas. Isso ocorre pois em dados
momentos, algumas das postagens deste usuério que contém sintomas da depressao, estao
dentro do intervalo de duas semanas definido pelo (American Psychiatric Association |,
2013). Ja para os demais usuérios, nao foram identificadas tendéncias depressivas, pois
em nenhum momento foram identificadas sequéncias de postagens contendo algum dos

sintomas da depressao dentro do tempo estipulado pelo DSM-V.

Para esta QP, as analises das timelines foram realizadas de forma manual para
facilitar a validagao do processo como um todo. Estas analises tiveram como objetivo
verificar se a estratégia seria capaz de identificar os sintomas depressivos e também para
validar se realizando a anélise de forma temporal é possivel identificar tracos depressivos,

j& que nao foram encontradas evidéncias na literatura que se assemelham com o processo



73

realizado pela estratégia proposta.

Com isso, foi possivel validar a efetividade da estratégia proposta que verifica a
existéncia dos sintomas da depressao nas postagens e posteriormente analisa a timeline
de forma temporal a fim de identificar se os sintomas encontrados no primeiro momento
ocorrem de forma continua e relevante o suficiente durante um periodo de duas semanas

para sinalizar que a timeline analisada possui tracos depressivos.

Para automatizar o processo de identificar os tracos depressivos, faz-se necessario
criar uma funcao de pos-processamento, que anélise os tweets verificando a existéncia
de possiveis sintomas de depressao em periodos temporais. Para que com base nisso a
estratégia apresente uma saida informando se a timeline analisada possui tracos depressivos
ou nao. Analisar de forma temporal as postagens é de suma importancia pois somente
a existéncia de sintomas da depressao nos tweets nao caracterizam necessariamente um
usuario como detentor de tragos depressivos, ja que é necessario a presenca dos sintomas

por pelo menos duas semanas para que isso ocorra.

5.4 AMEACAS A VALIDADE

Nesta secao sao detalhadas as possiveis ameacas a validade que podem afetar os

valores e as conclusoes dos estudos empiricos conduzidos.

As ameacas a validade externa estao relacionadas a generalizacao dos resultados.
Analisar dados textuais é uma tarefa complexa e dificil de generalizar, principalmente
tratando-se de dados coletados de redes sociais. Com o objetivo de minimizar este problema,
foram coletadas postagens de diversos tamanhos, formas de escrita e usuarios diferentes.
Contudo, nao é possivel afirmar que os resultados obtidos podem ser generalizados para
todas as postagens do Twitter. Nesse contexto, replica¢oes futuras sao necessarias para

corroborar os resultados obtidos.

Ja as ameacas a validade por construgao possuem um enfoque na relagao entre
a teoria e o que é observado. Durante a criacao da estratégia proposta e na analise das
timelines, possiveis equivocos podem ter sido cometidos. A fim de mitigar este risco, foi
contado com o auxilio de uma psicologa para avaliar de forma apropriada cada uma das

timelines, bem como rotular a base de dados utilizada para treinar os algoritmos de AM.

Por fim as amegas a validade interna caracterizam o grau de confiabilidade entre
os resultados esperados e os resultados obtidos. Para mitigar esse risco, o experimento foi

executado de forma independente cem vezes para cada estratégia e algoritmo. Além disso,
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foram executados testes estatisticos para assegurar que a confiabilidade dos resultados
apresentados por meio de tabelas e graficos sejam realmente coerentes e interpretados da

forma apropriada.

5.5 CONSIDERACOES FINAIS

Neste Capitulo foi apresentado um estudo experimental visando investigar a
eficiéncia da estratégia DP-Symptom-Identifier, para identificar sintomas depressivos em
postagens do Twitter. O primeiro experimento realizado teve como objetivo identificar
qual o melhor classificador e a melhor estratégia para identificar sintomas depressivos em
dados textuais. Os algoritmos utilizados no experimento foram avaliados com relacao a
medida de desempenho AUC. Os resultados deste primeiro experimento demonstraram
que o algoritmo MLP combinado com a estratégia Multi-Classe possuem uma melhor

eficiéncia ao classificar os sintomas depressivos, atingindo uma AUC de 90%.

Em um segundo experimento realizado, objetivou-se verificar se as categorias
sintomaticas eram identificadas com a mesma frequéncia. Como resultado, percebeu-se que
os sintomas psiquicos sao mais frequentemente identificados pela estratégia multi-classe,
e os fisioldgicos aparecem com uma maior frequéncia na estratégia de multiplos modelos
binérios.

Por fim, foi executado um experimento visando verificar se a estratégia selecionada
no primeiro experimento seria capaz de distinguir de forma correta perfis com tendéncias
depressivas, e perfis sem tais tendéncias. O resultado deste experimento demonstrou
que mesmo com uma quantidade relativamente baixa de exemplos na base de dados de
treinamento, de uma forma geral, a estratégia criada conseguiu predizer de forma correta
os sintomas depressivos, e quando estes sao analisados de forma cronolbgica, torna-se

possivel verificar a existéncia ou nao de tendéncias depressivas.
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6 CONSIDERACOES FINAIS

A Analise de Sentimentos (AS) vem se provando uma area de pesquisa pertinente
para a identificar opinioes ou sentimentos de pessoas em geral para os mais variados
assuntos. Entretanto, o uso de AS para o contexto deste trabalho ainda é um tema
emergente, principalmente quando se trata do cenario brasileiro, com poucos estudos
publicados. Essa defasagem de trabalhos relacionados ao contexto, é também uma grande

motivacao para a execucao deste trabalho.

Neste trabalho foi criada uma estratégia intitulada de DP-Symptom-Identifier,
capaz de auxiliar no processo de identificacao de perfis com sintomas depressivos presentes
no Twitter. A mesma consiste em analisar postagens do Twitter a fim de identificar
quais destas possuem algum dos trés tipos de sintomas da depressao, que sao: Psiquicos,
Fisiologicos e Evidéncias Comportamentais. Para tal fim, sao utilizadas técnicas de PLN
e algoritmos de AM. Além disso, a estratégia seguida é composta por uma aplicacao de
coleta de dados, que facilita o processo de coleta das postagens do Twitter e uma aplicacao
web que auxilia a anélise dos dados gerados como resultado das predigoes realizadas pelo

modelo de AM.

Como parte do trabalho, foi conduzido um estudo experimental com o objetivo de
selecionar o algoritmo de AM mais adequado para a tarefa de identificagao dos sintomas
depressivos. Os resultados mostraram que o MLP é o algoritmo com melhor custo beneficio

entre desempenho preditivo dos sintomas e tempo de execucao.

O estudo experimental ainda objetivou avaliar a efetividade da estratégia apresentada,
por meio da anélise de timelines de usuérios do Twitter. Os resultados desta parte do estudo
demonstram que o DP-Symptom-Identifier é capaz de reconhecer sintomas de depressao
nas postagens, auxiliando no processo de identificacao de perfis depressivos. Pois, apos
os dados serem classificados pelo modelo de AM, os mesmos podem ser consultados na
aplicacao Web que apresenta as postagens em ordem cronoldgica, facilitando assim a

identificagao de possiveis sinais depressivos contidos nas timelines.
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Realizando uma comparacao com os trabalhos existentes na literatura, foi identificado
que a estratégia de analisar as postagens com o objetivo de identificar os sintomas
depressivos, e ao fim, realizar a analise da timeline como um todo, buscando indicios de
depressao, nao foram utilizadas pelos trabalhos encontrados. Em grande maioria o mesmos
analisavam os dados com relagao a polaridade, podendo ser negativo, neutro ou positivo,

ou ainda analisavam com base nas informacoes seméanticas dos dados.

As contribuigoes deste trabalho sao apresentadas na Segao J4 as limitagoes da
estratégia e as dificuldades encontradas no desenvolvimento deste tralho sao apresentadas
na Se¢ao [6.2] Por fim na Segao sao descritos os possiveis trabalhos futuros a serem

abordados.
6.1 CONTRIBUICOES

Além da criacao de uma estratégia que se provou capaz de identificar sintomas
depressivos em postagens do Twitter, e que demonstrou a possibilidade de analisar perfis
depressivos por meio dos sintomas isolados desta doenca, este trabalho ainda contribui

com:
e criacao de uma base de dados em portugués, rotulada por uma psicéloga, a qual
pode ser utilizada por modelos de AM no contexto de problemas psicoldgicos;
e uma aplicacao para a coleta de dados do Twitter;
e uma aplicacao web para auxiliar na anélise e rotulacao de postagens;
e um MS da literatura no contexto deste trabalho; e

e realizagao de estudos experimentais empiricos que endossam a literatura da &rea.
6.2 LIMITACOES E DIFICULDADES ENCONTRADAS

A principal limitagao existente na estratégia Dp-Symptom-Identifier é em relagao a
necessidade da avaliagao temporal de forma manual, j4 que a mesma classifica os sintomas
nas postagens, e as ordena em ordem cronoldgica, para que um profissional avalie se
existem tendéncias depressivas entre as postagens. A soluc¢ao para resolver esta limitagao

esta descrita na Subsecdo de trabalhos futuros (Subsegao [6.3).
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A principal dificuldade encontrada na realizacao deste trabalho foi a criacao da
base de dados de treinamento, ja que a mesma possui uma grande influéncia no resultado
das predicoes dos modelos de AM. O processo de identificacao de palavras e sentencas
relevantes, a coleta e rotulagao dos dados de forma correta foi o mais demorado e complexo

dentre todos os executados neste trabalho.

Também foram encontradas dificuldades para definir o melhor método para extrair
as caracteristicas dos dados, foram testadas varias configuragoes do TF-IDF e do BoW a

fim de melhorar os resultados obtidos.

6.3 TRABALHOS FUTUROS

Com base no MS conduzido e na solu¢ao proposta no Capitulo ainda existem
alguns trabalhos futuros que podem ser realizados no contexto deste trabalho, os quais
sao descritos a seguir:

e aumentar a quantidade de exemplos na base de dados de treinamento;
e realizar experimentos adicionais utilizando outros métodos de extracao de caracteristicas;
e realizar experimentos adicionais utilizando n-gramas;

e validar a solucao proposta em mais usuérios;

e desenvolver funcionalidades na aplicacao web visando permitir o ajuste da classificacao

pelo especialista, assim as predigoes realizadas podem ser incorporadas nas base de
dados;

e ajustar os hiperparametros dos algoritmos de AM visando atingir melhores taxas de

assertividade nas predigoes;

e integrar o modelo de AM em uma ferramenta para que seja possivel realizar as

predicoes e analises dos perfis de forma automatizada;

e desenvolver uma aplicacao, que integrada ao modelo de AM possa realizar as
predi¢oes de determinado usuério, e com base no resultado destas, sugerir contetdos

motivacionais a fim de aliviar os sintomas depressivos; e

e expandir a coleta de dados para outras redes sociais.
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