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RESUMO

A depressao € a principal causa de incapacidade em todo o mundo, afetando o
humor e os sentimentos das pessoas que possuem o transtorno. Os usuarios de
redes sociais usam as plataformas para obter apoio nesses casos, reconhecer
que nao estao sozinhos e compartilhar suas experiéncias. Existe uma crescente
area interdisciplinar que utiliza técnicas de mineracdo de dados para identificar
tendéncias depressivas por meio de redes sociais, porém um 0S maiores
desafios é a rotulagao dos dados e seus atributos. O presente trabalho se propde
a aprofundar sobre quais atributos podem ser considerados para rotulacao
automatica de depressdo em postagens em Redes Sociais, utilizando o Reddit
como rede social alvo. A metodologia inclui revisdo de metodologias e
tecnologias, desenho da metodologia geral do trabalho, captura e exploragao de
dados obtidos por meio da rede social Reddit, pré-processamento e extracao de
"features", analise estatistica descritiva, comparacdo de desempenho de
classificadores para rotulacdo automatica e afericdo e discussao dos resultados.
A coleta de dados foi realizada utilizando o repositério de dados PushShift e a
APl pushshift.io Reddit, com dados coletados exclusivamente do subreddit
“‘Desabafos” no periodo de 01/01/2021 a 30/06/2022. Como resultados,
identificado que os atributos metadados, os atributos retirados da rede social em
si e o texto transformado em dimensdes de atributos (através de técnicas como
BoW e TF-IDF) séo eficientes na classificagdo da classe “depressao”, utilizando-
se do método Random Forest, podendo seu resultado variar dependendo de qual
classe sera utilizada no contexto de “ndo depressivo” para treinamento do
classificador. Outrossim, avaliado 17 atributos e suas importancias na
classificagdo, onde os quatro principais sdo a carga sentimental encontrada no
texto, a variancia de sentimento, o tamanho do texto em si e quantidade de
pessoas citadas nos textos.

Palavras-chave: mineracédo de dados, depressao, redes sociais, KDD.



ABSTRACT

Depression is the leading cause of disability worldwide, affecting the mood and
feelings of people with the disorder. Social media users use the platforms to get
support in these cases, recognize that they are not alone and share their
experiences. There is a growing interdisciplinary area that uses data mining
techniques to try to identify depressive tendencies through social networks, but
one of the biggest challenges is the labeling of the data and its attributes. The
present work proposes to delve into what attributes can be considered for
automatic labeling of Depression in posts on Social Networks, using Reddit as
the target social network. The methodology includes review of methodologies and
technologies, design of the general methodology of the work, capture and
exploration of data obtained through social networks (in this case, Reddit), pre-
processing and acceptance of "features", descriptive statistics, descriptive
analysis, performance comparison of classifieds for automatic labeling and
measurement and discussion of results. Data collection was carried out using the
PushShift data repository and the pushshift.io API As a result, we identified that
attributes derived from the text, attributes taken from the social network itself and
the text transformed into attribute dimensions (through techniques such as BoW
and TF-IDF) are efficient in classifying the “Depression” class, using the Random
Forest method, allowing its result to vary depending on which class will be used
in the context of “non-depressive” for training the classifier. Others evaluate 17
features and their importance in the classification, where the four main ones are
the sentimental content found in the text, the sentiment variance, the size of the
text itself and the number of people mentioned in the texts.

Keywords: Datamining, depression, social media, KDD.
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1 INTRODUGAO

Os transtornos mentais comuns s&o classificados em categorias
principais: transtornos depressivos e transtornos de ansiedade. Esses disturbios
sao altamente prevalentes na populacao e afetam o humor e/ou os sentimentos
das pessoas afetadas, os sintomas variam de leve a grave e podem durar entre
alguns dias, meses ou anos. Esses disturbios sdo condigdes de saude
diagnosticaveis e sao distintos dos sentimentos de tristeza, estresse ou medo
que qualquer pessoa pode experimentar de tempos em tempos em suas vidas
(GLOBAL HEALTH ESTIMATES, 2017).

Em nivel global, estima-se que mais de 300 milhdes de pessoas sofram
de depressao, o equivalente a 3,8% da populagdo mundial viva (GLOBAL
HEALTH ESTIMATES, 2017).

No Brasil a taxa foi de 10,2% da populacdo com mais de 18 anos em
2019, registrando um aumento de 32% quando comparado com os dados de
2013. As mulheres apresentam diagnostico de depresséo 2,8 vezes mais que 0s
homens (MINISTERIO DA MULHER; SECRETARIA NACIONAL DA FAMILIA;
OBSERVATORIO NACIONAL DA FAMILIA, 2022), cenario que se reflete
mundialmente. Conforme apresentado na Figura 1, independente da faixa etaria,

as mulheres sempre apresentam maior prevaléncia de depressao.

FIGURA 1- PREVALENCIA GLOBAL DE DEPRESSAOQ, POR IDADE E SEXO
Bl Female [ Male

9%
8%
7%
6%
5%
4%
3%
2%

1%

0%

15-19  20-24 25-29 30-34 35-39 40-44 45-49 50-54 5559 60-64 6569 70-74 7579 80 +

FONTE: Global Health Estimates (2017).
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Apesar da existéncia de tratamentos conhecidos e eficazes, mais de
75% das pessoas que vivem em paises de baixa renda ndo recebem tratamento,
seja por falta de recursos e/ou pelo estigma social relacionado a transtornos
mentais. A depressdo, especialmente quando recorrente e de intensidade
moderada ou grave traz graves problemas sociais e, em casos graves, a
depressdo pode levar a ideacgbes suicidas e até mesmo a consumacgao do
fato. Estima-se que mais de 700.000 pessoas morrem por suicidio todos os anos
no mundo, sendo esta a quarta principal causa de morte entre jovens de 15 a 29
anos no Brasil (MINISTERIO DA SAUDE, 2022; WORLD HEALTH
ORGANIZATION, 2017).

FIGURA 2 - TAXAS DE SUICIDIO GLOBAIS, POR IDADE

Global suicides, by age and country income level (thousands)

Il High-income countries Il Low- and middle-income countries

90

80
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m 1100
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s
(=]

FONTE: Global Health Estimates (2017).

Estudos mostram que os usuarios de rede social utilizam de rede social
para falar sobre sentimentos e compartilhar experiéncias. (BERRY; BUCCI;
LOBBAN, 2017)
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De acordo com BUCCI e col. (2019), os usuarios das redes sociais foram
entrevistados e os principais motivos sao:

— apoio disponivel quando ndo podiam sair de casa ou quando havia
receio de procurar ajuda pessoalmente;

— conhecer experiéncia de outras pessoas que ja se recuperavam, O
que da esperanga de recuperagao;

— reconhecer que néo estao sozinhos;

— anonimato;

— entre outros.

Estudos mostram que participantes de tratamento de saude mental em
grupo descrevem beneficios semelhantes, sendo os principais beneficios de se
estar em grupo é a aprendizagem compartilhada, compartilhar sucesso, desafios
e informacdo, sentimento de pertencimento (ASCHBRENNER; NASLUND;
BARTELS, 2016).

Essa pesquisa baseia-se na rede social Reddit. Reddit.com € uma rede

social que surgiu em 2005 e se define como:

O Reddit é o lar de milhares de comunidades, conversas interminaveis
e conexao humana auténtica. Se vocé gosta de noticias de ultima hora,
esportes, teorias de fas de TV ou um fluxo interminavel dos animais
mais fofos da Internet, ha uma comunidade no Reddit para vocé. Como
Funciona o Reddit? Todos os dias, milhdes de pessoas em todo o
mundo postam, votam e comentam em comunidades organizadas em
torno de seus interesses (REDDIT, 2022, sn).

Os dados sobre a quantidade de usuarios foram atualizados pelo Reddit
em 2021, sendo eles composto por mais de 50 milhdes de usuarios ativos
diariamente em todo o mundo, mais de 100 mil comunidades ativas e mais de
13 bilhdées de postagens e comentarios. O conteudo do site é fornecido por seus
usuarios e a popularidade desse conteudo também é determinado pela adesao
dos usuarios.

O registro é simples com poucas restrigdes e pode ser feito de forma
anbnima. As postagens de texto sado categorizadas como “postagens préprias” e
os links podem estar em varios formatos diferentes, incluindo artigos, fotos e
videos (ANDERSON, 2015; REDDIT, 2022).
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Qualquer pessoa pode ler e descobrir conteudo no Reddit, mesmo sem
registrar uma conta. Todas as postagens no Reddit devem ser atribuidas a um
“subreddit”, que pode ser definido como uma comunidade focada em um topico

especifico.

Figura 3 FLUXO DE EXEMPLO DE UM USUARIO DO REDDIT

politics.
Hpotic

g B @reddita o._

Ari Usuario pode acessar e o .
cadg:tl:sréoafsésc;a o fazer parte das Usuéri - o Usuano,_ administradores
Reddit comunidades do Reddit, suario pode criar e demais membros da
que s&o chamados de publicagdes e fazer comunidade fazem a
“subrredits” comentarios em outras rotulagdo das postagens de
publicacoes acordo com o contetdo da

publicagdo

FONTE: O Autor (2023).

Os subreddits podem ser criados por qualquer usuario e sdo moderados
por membros da comunidade Reddit. A funcdo de se inscrever em subreddits
torna a experiéncia do Reddit personalizavel, permitindo que os usuarios vejam
apenas postagens relevantes aos seus interesses. Essas comunidades podem
ser localizadas por meio de busca, sugestdo e descoberta. Os usuarios podem
se inscrever em seus subreddits favoritos e optar por visualizar apenas aqueles
em sua pagina inicial, em vez de todas as postagens. Os subreddits sao
identificados com a convencado de nomenclatura “/r/subreddit”, que é usada na
URL para acesso direto (ANDERSON, 2015; REDDIT, 2022).

Abaixo temos as regras de proibicdo de postagens da comunidade
Desabafos do Reddit:

— julgamento;

— sem relagao com o sub[Off Topic];

— discurso de 6dio / preconceito / racismo / sexismo / machismo;
— falta de civilidade [Em conversa paralelal;

— conteudo llegal.
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No Brasil, em 2021 cerca de 16,6% da populacao entre 16 até 64 anos
utiliza o Reddit mensalmente(“Digital in Brazil: All the Statistics You Need in 2021
— DataReportal — Global Digital Insights”, 2021).

Como forma de auxiliar no diagndstico preventivo dos transtornos da
saude mental, pesquisadores estdao usando comportamento dos usuarios e
dados linguisticos de redes sociais para prever a presenga de transtornos. Desde
2013, pesquisas podem avaliar a presenca de depressao, suicidio, disturbios
alimentares, esquizofrenia, entre outros com alta precisdo (80-90%)
(CHANCELLOR; DE CHOUDHURY, 2020).

Para que seja possivel o desenvolvimento para predi¢cao de transtornos
mentais com base na rede social reddit, se fazem necessarios estudos
relacionados a rotulagao e classificacdo das postagens dentro da rede social,
vinculados aos seus atributos.

Dessa forma, esse trabalho se propde aprofundar sobre quais atributos
podem ser considerados para rotulagdo automatica de depressao em postagens

em Redes Sociais.

1.1 CONTEXTUALIZACAO E PROBLEMA

O transtorno depressivo € uma doenga com altos niveis de suicidio
exigindo cada vez mais um rastreamento precoce(AQUINO, 2019). Além disso,
o estigma social da depressao circundante impede que muitos individuos
afetados procurem assisténcia profissional adequada. Como resultado, eles se
voltam para recursos menos formais, como redes sociais(TADESSE et al., 2019).
Objetivando o rastreamento precoce, as redes sociais se destacam como um
caminho promissor, pois fazem parte do dia a dia dos brasileiros, sendo uma
fonte de conexdes, expressoes e influéncias humanas.

Levantamento realizado por DataReportal mostrou que o Brasil ocupa o
terceiro lugar no mundo em quantidade de horas de utilizagcdo de rede social
diaria, sendo 03h42min, enquanto a média global € 02h25min, bem como 70,3%
da populagdo brasileira possui rede social (DATAREPORTAL - GLOBAL
DIGITAL INSIGHTS, 2021). As mais utilizadas sao:
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QUADRO 1- REDES SOCIAIS MAIS UTILIZADAS PELOS BRASILEIROS E TEMPO MEDIO
DE UTILIZACAO

Tempo médio
. Porcentagem de
Rede social . mensal de
usuarios L
utilizagao (horas)

Youtube 96,4% 26,3
WhatsApp 91,7% 30,3
Facebook 89,8% 15,6
Instagram 86,3% 14,0

FONTE: Adaptado Global digital insights (2021).

Devido a alta utilizac&do e geragao de dados, as redes sociais se tornam
fontes ricas de estudos de diversas areas.

Um dos desafios significativos na mineragéo dos dados dos usuarios de
redes sociais é lidar com dados complexos, ou seja, texto, emoticons e imagens,
que se caracterizam como dados nao estruturados que somam ao desafio de ser
um ambiente dindmico e sem padrdes, por exemplo, os usuarios tém frequéncia
de postagem e contextos individuais muito diferentes (GIUNTINI, 2021).

Dentro dos desafios da mineracdo de dados em redes sociais, com
énfase em desenvolvimento de classificadores, existe a rotulacdo e
contextualizacdo das postagens utilizadas em redes sociais. E comum que seja
utilizada técnica de crowd-sourcing, que consiste em solicitar que usuarios
rotulem datasets para posterior estudo, porém existem redes sociais que
possuem funcionalidades onde a prépria comunidade ja faz a rotulacédo de
comentarios e postagens, de acordo com regras prévias.

O problema em rotulagdes realizadas pela comunidade é que carecem
de validade cientifica, pois nao garantem que sao avaliadas por especialistas,
além de nao terem toda a contextualizacdo e métodos adequados para afericao
de saude mental.

Porém, tal rotulagdo permite o estudo aprofundado de quais percepcdes
sao utilizadas para rotulagao e classificagao das postagens, além de possibilitar
comparativos com demais elementos de outras classes dentro de um mesmo
contexto da rede social.

Além do entendimento das caracteristicas de rotulacdo, entender o

potencial de desenvolvimento de um modelo com caracteristica preditiva de
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rotulagdo, com base nos elementos textuais e derivados das redes sociais,
contribui para avango de modelos para lingua portuguesa, entendimento de
limitagbes e possibilidade de avangcos metodoldgicos aprofundados para
deteccao precoce de indicios de transtornos mentais utilizando como base as
redes sociais.

Para o desenvolvimento de um estudo aprofundado, com base em KDD
(knowledge-discovery in databases — descoberta de conhecimento em base de
dados), com foco em mineragdo em redes sociais, € necessario escolha de uma
plataforma com caracteristicas que permitam a extracdo de classes, dos seus
dados e atributos.

Com base na contextualizacdo do problema, formula-se: Quais
atributos podem ser considerados para rotulagao automatica de Depressao

em postagens em Redes Sociais?

1.2 OBJETIVOS

Este topico esta dividido em: objetivo geral e especificos.

1.2.1 Objetivo geral

Com o intuito de responder a questdao de pesquisa, definiu-se como
objetivo geral: desenvolver e avaliar classificadores para rotulagdo automatica
de depressao para a comunidade ‘Desabafos’ da rede social Reddit por meio da

identificacdo de padrbes na classificagao textual e humana da comunidade.

1.2.2 Obijetivos especificos

Derivado do objetivo geral, e para o seu cumprimento, foram definidos
0s seguintes objetivos especificos:
— realizar revisao sistematica de metodologias e tecnologias utilizadas
para resolucao de problemas similares;
— coletar e pré-processar os dados para a constru¢do de um conjunto
de dados.
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— analisar e descrever o conjunto de dados formado, com foco na
relagao entre as classes da rede social e as dimensdes do conjunto
de dados, tal como os processos envolvidos na geragao das
variaveis.

— analisar e comparar os resultados dos métodos de classificagao.

1.3 JUSTIFICATIVA

Este topico foi dividido em: justificativa académica, justificativa ao
Programa de Pés-graduacdo em Gestdo da Informacdo e justificativa a

sociedade.

1.3.1 Justificativa académica

Em pesquisa as bases Scopus (Elsevier), PubMed e American
Psychologic Association (Psychinfo), em um periodo de 5 anos, sendo de
01/06/2016 a 01/06/2021, utilizando as strings da Tabela 1 como critérios de

busca, encontrou-se 89 estudos.

TABELA 1- CRITERIOS PARA STRING DE PESQUISA NAS BASES ACADEMICAS

Categoria Palavras-Chave

Mental Health, Mental Disorder, Anxiety,

Saude Mental (1) Stress, Suicide, Depression, Psychiatry

Social Network, Facebook, Instagram, Tiktok,
Twitter, Social Media, Reddit

Predictive, Machine Learning, Forecast, Al,

3) Artificial Intelligence, Data Mining, Deep
Learning

Termos de Busca (1) AND (2) AND (3)

FONTE: O Autor (2021).

Redes Sociais (2)

Inteligéncia Atrtificial

Apos a filtragem dos artigos, foi realizado a leitura e analise de 24
pesquisas (metodologia e resultados descritos no Item 3), a distribuicdo por data

esta ilustrada no Grafico 1.
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GRAFICO 1- TOTAL DE ARTIGOS SELECIONADOS POR ANO DE PUBLICAGAO
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FONTE: O Autor (2021).

Com base no Gréfico 1, vé-se um aumento de interesse da comunidade
académica e cientifica na exploragcao dos temas que envolvem redes sociais e
saude mental. Dessa forma, dentro do contexto delimitado no item 3 (reviséo
sistematica), nao foi encontrado pesquisas na lingua portuguesa que abordem o
tema de saude mental e redes sociais.

Esse fato acaba dificultando a comunidade em ter referéncias de técnicas
e métodos de mineracado de dados que sejam facilmente reprodutiveis para a
lingua portuguesa, face as caracteristicas individuais de cada linguagem e
contextos brasileiros. Entretanto, a quantidade de trabalhos demonstra interesse
académico e cientifico em evoluir e explorar a area de estudo proposta.

Como contribuicbes esperadas do trabalho, o desenvolvimento da
pesquisa possibilitara a entrega de um artigo referente ao tema objetivo da
pesquisa e uma dissertacao interdisciplinar sobre o tema proposto.

Sera disponibilizado um conjunto de dados sobre o tema,
descaracterizando qualquer identificacdo dos participantes do estudo. Este
resultado visa auxiliar futuras analises e trabalhos no meio académico,
principalmente pela dificuldade em conseguir materiais similares em portugués.

As variaveis serdao extraidas da rede social Reddit e analisadas para
determinacdao de importdncia no funcionamento do modelo preditivo,
possibilitando maior entendimento de quais variaveis possuem maior correlagcéao

com a linguagem depressiva, tendo como base a classificagdo da comunidade.
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Por fim, fomentar a pesquisa Brasileira nessa area de atuagao, uma vez
que maioria das referéncias encontradas nesse tema sao de outros paises e,

consequentemente outros idiomas.

1.3.2 Justificativa ao Programa de P6s-graduagao em Gestao da Informagéao

Realizando uma busca por dissertacbes e teses no sistema de
bibliotecas da UFPR usando os termos “rede social” e “saude mental”, tal como
“reddit” e também "rede social" e "mineracao de dados", ndo foram encontradas
teses nem dissertagcdes em relagao aos temas associados.

Com a pesquisa "rede social" e "mineracao de dados" encontram-se dois
resultados, sendo um com foco em automacao de coleta de dados de redes e
outro com foco em justificar as redes sociais como fonte de informacéo.

Ja com a busca dos termos “Descoberta de Conhecimento em Base de
Dados (KDD)" encontram-se 14 dissertacdes e 7 Teses. Uma das pesquisas
utiliza mineracao de dados utilizando redes sociais, porém dentro do contexto de
marketing (brand equity). N&o foi encontrado nenhum trabalho que envolva o
contexto de saude mental relacionado a redes sociais e mineragao de dados.

Uma dissertacdo na area de KDD com foco em redes sociais e saude
mental € a primeira a ser realizada no PPGGI até o ano de 2022, fato que pode

incentivar novas pesquisas na area.

1.4 DELIMITACOES DA PESQUISA

A pesquisa apenas coletara dados da comunidade do Subrredit
“‘Desabafos”, tendo como foco apenas postagens em lingua portuguesa.

A rotulagdo de dados foi realizada de forma colaborativa pela propria
comunidade ao longo do tempo, ndo tendo acompanhamento metodoldgico ou
supervisio de profissionais da saude mental.

As postagens na comunidade do Reddit sdo andnimas, isto apresenta
uma vantagem, logo tem-se maior tendéncia de serem verdadeiras e
expressarem sentimentos reais, mas esse ponto também limita o entendimento

de variaveis individuais dos autores, como género, idade, regido geografica, etc.
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A pesquisa se limita a variaveis coletadas nos ambitos citados, nao

trazendo variaveis que nao estejam no escopo da rede social.

1.5 ESTRUTURA DO DOCUMENTO

O documento inicia com a fundamentagcao tedrica, onde sao
apresentados conceitos das principais técnicas e assuntos utilizados ao longo
do trabalho.

Em seguida é detalhada a metodologia do trabalho, que se caracteriza
como uma pesquisa exploratéria com amostragem por conveniéncia. E explicado
a forma de coleta de dados, armazenamento e processamento para extragao de
variaveis, complementado pelas métricas de avaliagédo dos modelos estudados.

Para um melhor entendimento do estado da arte € apresentado uma
revisdo sistematica, onde realizou-se buscas de estudos que contemplam
identificacao de transtornos da saude mental, por meio de aplicacido de técnicas
de mineragao utilizando como fonte de dados as redes sociais.

Entdo sdo apresentadas as analises e discussdes dos resultados do
trabalho, iniciando pelo pré-processamento e extracao de features, seguindo
pela classificagdo dos textos, que engloba analise de sentimentos, total de
sentencgas, variancia de sentimentos, extracdo de entidades, processamento de
texto e aplicacdo de modelos de classificacao.

Por fim, apresentam-se as consideragdes finais, com destaque para a

continuidade do estudo.
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2 REFERENCIAL TEORICO

Esta secdo apresenta os principais conceitos relacionados a pesquisa
realizada, tais como: saude mental com énfase para a depressdo com suas
caracteristicas e sintomas; descoberta de conhecimento em bases de dados

com definigbes, etapas técnicas e alguns métodos.

2.1 SAUDE MENTAL

A depressao pode ser considerada uma sindrome que afeta diferentes
areas da vida de uma pessoa, ocorre tanto alteracdes de humor, como tristeza,
irritabilidade, falta de capacidade de sentir prazer, apatia, como também
alteragdes cognitivas, psicomotoras, alteracbes de sono e apetite(ALBERTO;
PORTO, 1999; MAYER, 2017).

Essas alteragdes sao normais em curtos periodos de tempo, mas
quando duram mais que duas semanas e prejudicam atividades cotidianas,
podem ser considerados sintomas de transtorno depressivo. Para o diagndstico
de depressdao sao considerados sintomas psicologicos, fisiologicos e
comportamentais (ALBERTO; PORTO, 1999; MAYER, 2017).

Quadro 2 — SINTOMAS CONSIDERADOS NO DIAGNOSTICO DE DEPRESSAO

Evidéncias

Sintomas Psiquicos Comportamentais

Sintomas Fisiolégicos

o Humor depressivo,
sensacao e tristeza,
autodesvalorizagao e

sentimento de culpa.
Reducéao da capacidade de
experimentar prazer na
maior parte das atividades,
antes consideradas como
agradaveis.

Fadiga ou sensacédo de
perda de energia.
Diminuicao da capacidade
de pensar, de se concentrar
ou de tomar decisdes.

Alteragdes do sono
(insénia e
hipersonoléncia).
Alteragdes do
apetite (perda e
aumento do apetite).
Reducéao do
interesse sexual.

Retraimento social.
Crises de choro.
Comportamentos
suicidas.

Retardo psicomotor e
lentificagao
generalizada, ou
agitacao psicomotora.

FONTE: Adaptada de Mayer (2017) e Porto (1999).
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A tendéncia depressiva, ou tendéncia a depressdao, €
convencionalmente estimada por uma série de questionarios, itens e entrevistas
padronizadas, porém alguns estudos recentes utilizam de analises de texto,
imagem e comportamento das pessoas com base no que € comunicado nas
redes sociais. Portanto, a tendéncia depressiva pode ser caracterizada como
expressao ou reflexo de alguns dos itens incluidos no inventario de sintomas de
depressao (AARG et al., 2011; KURODA et al., 2017; XIE; JIANG; ZHANG, 2018;
YANG et al., 2019).

Tendo em vista que a depressédo € um transtorno complexo que utiliza
sintomas diversos para seu diagndstico, bem como o presente trabalho se dispde
a analisar apenas o contexto comportamental inserido na exposicao em redes
sociais, € adotado o termo “tendéncia depressiva” como forma de identificar
comportamentos correlatos de estudantes de medicina previamente

diagnosticados com depressao.

2.2 DESCOBERTA DE CONHECIMENTO EM BASES DE DADOS

Com a alta utilizagdo e geragao de dados nas redes sociais formam-se
oportunidades de estudos de diversas areas, porém os dados séao
disponibilizados de forma n&o estruturada, ou seja, sem padrbes para facil
consumo computacional. Dentre as metodologias utilizadas para coleta e
extracido de conhecimento deste tipo de fonte de dados, destaca-se a descoberta
de conhecimento em base de dados (do inglés Knowledge Discovery in
Databases - KDD).

O KDD tem como o objetivo o desenvolvimento e utilizacdo de métodos
e técnicas computacionais para analise de dados normalmente com alto volume
e baixa qualidade, para formatos mais facilmente legiveis, seja através de
relatorios e/ ou graficos ou modelos mais avancados que utilizam mineragao de
dados para descoberta de padrbes e que possibilitam a geracdo de modelos
preditivos (FAYYAD; PIATETSKY-SHAPIRO; SMYTH, 1996).

O termo descoberta de conhecimento em base de dados foi cunhado no
primeiro workshop de KDD em 1989 (PIATETSKY-SHAPIRO, 1990), em que os

autores, Fayyad e Piatetsky-Shapiro (1996), enfatizaram que o conhecimento é
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o produto final de uma descoberta baseada em dados. Esse conceito foi
popularizado nas areas de inteligéncia artificial e aprendizado de maquina,
conhecido em inglés por machine learning.

O processo de KDD possui diversas etapas, entre elas: preparagao,
selecdo e limpeza dos dados, mineragao, incorporacdo de conhecimentos
prévios, interpretacédo dos resultados, entre outros (PIATETSKY-SHAPIRO,
1990).

FIGURA 4- VISAO GERAL DAS ETAPAS QUE COMPOEM O PROCESSO KDD.
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FONTE: Adaptada PIATETSKY-SHAPIRO (1996).

Em cada etapa aplicam-se métodos e ferramentas computacionais que
evoluem constantemente, ressaltando a natureza interdisciplinar do KDD. Areas
como Aprendizado de Maquina, Reconhecimento de Padrdes, Estatistica e
Inteligéncia Atrtificial (conhecido como IA) tem recebido destaque(AZEVEDO;
SANTOS, 2008; FAYYAD; HAUSSLER; STOLORZ, 1996; KAYACIK; ZINCIR-
HEYWOOD; HEYWOOD, 2005; STEINER et al., 2006).

Alguns dos elementos essenciais e poderosos comumente utilizados em
KDD séao técnicas de aprendizado de maquina, principalmente nas etapas de

pré-processamento e mineragao de dados.
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Conforme definicdo de Monard e Baranauskas (2003), Aprendizado de
Maquina é:
uma area de IA cujo objetivo é o desenvolvimento de técnicas
computacionais sobre o aprendizado bem como a construcdo de
sistemas capazes de adquirir conhecimento de forma automatica. Um
sistema de aprendizado é um programa de computador que toma
decisbes baseado em experiéncias acumuladas através da solugao
bem sucedida de problemas anteriores. Os diversos sistemas de
aprendizado de maquina possuem caracteristicas particulares e
comuns que possibilitam sua classificagdo quanto a linguagem de

descricdo, modo, paradigma e forma de aprendizado
utilizado[...].(MONARD; BARANAUSKAS, 2003, p. 14).

As técnicas de aprendizado de maquina sao classificadas em técnicas
de aprendizado supervisionado, ndo-supervisionado, semi-supervisionado e de
aprendizagem por reforgo.

As técnicas de aprendizado supervisionado utilizam ganho de
conhecimento prévio e atual através de rotulagao de dados para prever eventos.
A abordagem inicial parte do processo de treinamento com um conjunto de
dados, e através do aprendizado de maquina, desenvolver funcéo de inferéncia
para prever valores de saida para dados nao rotulados(SARAVANAN;
SUJATHA, 2019).

Técnicas de aprendizado ndo-supervisionado sdo empregadas quando
os dados de treinamento ndo sao classificados nem rotulados. O sistema néo
prediz a saida, mas grava observagdes de conjunto de dados para encontrar
padrdes ocultos e ndo rotulados(SARAVANAN; SUJATHA, 2019).

Técnicas semi-supervisionadas situam-se entre técnicas
supervisionadas e néo supervisionadas onde usam dados rotulados e nao
rotulados para o processo de treinamento(SARAVANAN; SUJATHA, 2019).

As técnicas de reforco de aprendizado interagem com o ambiente por
acdes e localizam erros ou recompensas, isto permite que os sistemas e
programas identifiquem o comportamento ideal em um contexto especifico para
aumentar o seu desempenho(SARAVANAN; SUJATHA, 2019).

Existem diversas técnicas de aprendizagem de maquina, compostas por
diversos algoritmos, onde a utilizacdo de cada uma dependera do problema a

ser resolvido.
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2.2.1 MODELOS DE CLASSIFICACAO

Os algoritmos de analise preditiva sdo derivados principalmente de
métodos estatisticos tradicionais ou de técnicas contemporaneas de
aprendizado de maquina.

Os métodos estatisticos que tiveram o maior impacto na evolugao da
analise preditiva e da mineracdo de dados incluem analise discriminante,
regressao linear e regressao logistica. As técnicas de aprendizado de maquina
mais populares usadas em varios projetos bem-sucedidos de analise preditiva
incluem arvores de decisao, vizinhos mais préoximos, redes neurais artificiais e
maquinas de vetores de suporte. Todas essas técnicas de aprendizado de
maquina podem lidar com problemas de classificacdo e previsdo do tipo
regressdo. Frequentemente, sdo aplicadas em problemas complexos de
predicdo onde outras técnicas mais tradicionais ndo sdo capazes de produzir
resultados satisfatérios (DELEN, 2020).

No presente trabalho foram utilizados quatro métodos de classificacao,
sendo eles: Random Forest, Naive Bayes, Regress&o Logisitica e SVM. Os

meétodos sao abordados nas subsecgdes abaixo.

2.2.1.1 Random Forest

Random Forest (florestas aleatérias) sdo um tipo de ensemble method
(método de conjunto). Um ensemble method € um processo no qual varios
modelos sao ajustados e os resultados sdo combinados para previsdes mais
fortes. Embora isso forneca o6timas previsdes, a inferéncia e a explicabilidade
geralmente sao limitadas. (LANDER P. JARED, 2017)

Random Forest sdo compostas por um numero de arvores de decisao
onde os preditores e observacdes incluidos sdo escolhidos aleatoriamente. O
nome vem da construcdo aleatéria de arvores para formar uma floresta.
(LANDER P. JARED, 2017)

A Random Forest oferece suporte a importancia das variaveis (feature
importance), mas ndo ha uma arvore de decisdo unica pela qual é possivel
percorrer, apenas inspecionar arvores isoladas do conjunto.(HARRISON;
SAFARI, 2019)
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O pseudo cédigo do Random Forest pode ser dividido em duas etapas, sendo a
primeira a criagcdo da Random Forest e a segunda o pseudo coédigo para
performar predi¢cdes. As duas etapas do pseudo cédigo sdo apresentadas abaixo
(LI et al., 2018):

1. Dado um conjunto de treinamento com n amostras e m caracteristicas:
— Defina o numero de arvores no modelo (numero de estimadores).
— Defina o numero maximo de caracteristicas a serem consideradas em
cada divisdo (max_features).
— Para cada arvore no modelo:
i. Amostra aleatoriamente o conjunto de treinamento com
reposic¢ao (bootstrap).
i. Crie uma arvore de decisdo utilizando o conjunto de
treinamento amostrado.
iii. Para cada no na arvore:
1. Escolha um  subconjunto de  caracteristicas
aleatoriamente (de acordo com max_features).
2. Divida o n6 com base em uma métrica de impureza (por
exemplo, Gini ou entropia).
3. Repita os passos anteriores para cada no filho até atingir
um critério de parada (profundidade maxima da arvore
ou numero minimo de amostras em um no).

iv. Armazene todas as arvores criadas.

2. Para fazer uma previsao para uma nova amostra:
— Para cada arvore no modelo:
i. Passe a amostra pela arvore seguindo as divisdes até chegar a
uma folha.
ii. Registre a classe ou o valor da folha alcangada.
— Calcule a classe ou o valor final com base nas previsdes de todas as
arvores (por exemplo, moda para classificacdo ou média para

regressao).
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2.2.1.2 Naive Bayes

Naive Bayes é um método simples de classificagcdo baseado em
probabilidade derivado do conhecido teorema de Bayes. O método exige que as
variaveis de saida tenham valores nominais/categéricos. Embora as variaveis
de entrada possam ser uma mistura de tipos numéricos e nominais, a variavel
de saida numérica precisa ser discretizada por meio de algum tipo de método de
categorizacao antes de poder ser usada no classificador Naive Bayes. (DELEN,
2020)

A parte “ingénua” do nome Naive Bayes (Naive, do inglés, significa
‘Ingenuo”) vem da suposicéo forte e um tanto irreal de independéncia entre as
variaveis de entrada. Simplificando, o classificador Naive Bayes assume que as
variaveis de entrada nao dependem umas das outras, e a presenga (ou
auséncia) de uma variavel particular na mistura dos preditores ndo tem nada a
ver com a presencga ou auséncia de quaisquer outras variaveis.(DELEN, 2020)

Naive Bayes é frequentemente associado a aplicativos NLP (Natural
Language Processing), como reconhecimento de spam ou analise de
sentimentos. (COOK, 2017)

O exemplo abaixo ilustra o fluxo geral do algoritmo do Naive Bayes
(GARG, 2013):

1. Dado um conjunto de treinamento com n amostras e m caracteristicas:
— Calcule a probabilidade a priori de cada classe no conjunto de
treinamento;
— Para cada caracteristica e cada classe:
i. Calcule a probabilidade de ocorréncia da caracteristica dado
que a amostra pertence a classe.

— Armazene as probabilidades calculadas.

2. Para fazer uma previsdo para uma nova amostra:
— Calcule a probabilidade a posteriori de cada classe para a nova

amostra, utilizando as probabilidades armazenadas;
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— Selecione a classe com a maior probabilidade a posteriori como a

classe prevista para a nova amostra.

2.2.1.3 Regresséo Logistica

Regresséo logistica € um algoritmo de classificagdo baseado em
probabilidade muito popular, estatisticamente sélido, que emprega aprendizado
supervisionado.

Foi desenvolvido na década de 1940 como um complemento a regressao
linear e aos métodos de analise discriminante linear. Tem sido amplamente
utilizado em varias disciplinas, incluindo os campos das ciéncias médicas e
sociais.

A regressao logistica é semelhante a regressao linear na medida em que
também visa regredir a uma fungdo matematica que explica a relagcéo entre a
variavel de resposta e as variaveis explicativas, usando uma amostra de
observagbes passadas (dados de treinamento).

Ela difere da regressédo linear em um ponto importante: sua saida
(variavel de resposta) € uma classe em oposi¢do a uma variavel numérica. Ou
seja, enquanto a regressao linear é usada para estimar uma variavel numérica
continua, a regresséo logistica € usada para classificar uma variavel categorica.

Embora a forma original de regresséo logistica tenha sido desenvolvida
para uma variavel de saida binaria (por exemplo, 1/0, sim/nao,
aprovado/reprovado, aceitar/rejeitar), a versdo modificada atual € capaz de
prever variaveis de saida de multiplas classes (isto é, regressao logistica
multinomial) (DELEN, 2020).

2.21.4 SVM

SVM é um aprendizado supervisionado nao probabilistico modelo que
pertence a familia dos classificadores binarios lineares. Ele basicamente constroi
um hiperplano que atua como um descritor de classe entre dois conjuntos de
dados de forma otimizada.

O SVM se concentra nos vetores de treinamento que estdo exatamente

na fronteira dos descritores de classe que sdo chamados de vetores de suporte.
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Durante a fase de teste, apenas os vetores de suporte sdo considerados para
decidir sobre a classe do vetor de teste (SURIYA PRAKASH et al., 2012).

Embora algumas pessoas caracterizem as SVMs como um caso
especial de RNAs — Rede Neurais Artificiais, a maioria as reconhece como duas
técnicas concorrentes de aprendizado de maquina com qualidades diferentes.

Historicamente, o desenvolvimento de RNAs seguiu um caminho
heuristico, com aplicacdes e extensa experimentacao precedendo a teoria. Em
contraste, o desenvolvimento de SVMs envolveu primeiro uma soélida teoria de
aprendizado estatistico, seguida de implementagéo e experimentos.

Uma vantagem significativa das SVMs é que, embora as RNAs possam
sofrer de multiplos minimos locais, as solugdes para SVMs sao globais e unicas.
Além disto, os SVMs tém interpretagdes geométricas simples e fornecem
solugdes amplas.

A razao pela qual as SVMs geralmente superam as RNAs na pratica é
que elas lidam com sucesso com o problema de “overfitting”, que € um grande
problema com as RNAs.(DELEN, 2020)

Apresentados o0s principais conceitos, a proxima segao apresenta os

encaminhamentos metodoldgicos adotados.
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3 PERCURSO METODOLOGICO

A metodologia utilizada para esta pesquisa € do tipo qualitativa
exploratoria. Segundo Moreira (2011), caracteriza-se pela busca de explica¢des
interpretativas, levando em consideracido aspectos sociais do contexto
pesquisado, através de uma realidade social construida.

Para o autor, o pesquisador assume um papel de grande participagcéo no
estudo, estando imerso neste, cabendo a ele realizar observagdes, tomar notas,
buscar significados, levantar hipoteses e entdo, apds a constituicdo de todos os

dados, realizar uma analise reflexiva.

3.1 PERCURSO METODOLOGICO

A metodologia deste trabalho esta dividida nas seguintes etapas:

1. Revisao sistematica das metodologias e tecnologias utilizadas para
resolugao do problema alvo;

Desenho da metodologia geral do trabalho;

Captura e exploragao dos dados obtidos por meio das redes sociais;

Pré-processamento e extracao de “features” dos dados;

o & 0D

Analise e estatistica descritiva para maior entendimento dos dados e
“features” extraidas;

6. Comparativo de performance de classificadores para rotulacéo
automatica;

7. Afericao e discussao dos resultados

As etapas descritas apresentadas e detalhadas na Figura 8. A etapa de
extracdo de dados foi realizada utilizando a api do repositorio de dados do
Reddit, a PushShift, utilizando a linguagem de programacado Python. Como
parametros, os dados foram coletados da comunidade ‘/r/ Desabafos’
considerando o periodo de 01/01/2021 até 30/06/2022. Os dados foram
armazenados em um banco de dados local, estando prontos para as etapas de

pré-processamento e analise descritiva.
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FIGURA 5 - VISAO MACRO DO FRAMEWORK PROPOSTO PARA DESENVOLVIMENTO DO
PROJETO DE PESQUISA
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FONTE: O Autor (2022).
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O pré-processamento foi organizado em duas etapas, a etapa de
limpeza dos dados e a etapa de extracao de features. A etapa de limpeza dos
dados compreende um conjunto de técnicas foi aplicado visando maior qualidade
dos dados para a analise descritiva e implementacdo dos algoritmos de
classificagdo. A segunda etapa trata-se de da extragcdo de features, onde
técnicas de extracdo de metadados foram implementados no dataset,
enriquecendo as dimensdes disponiveis para a etapa de classificagao.

A etapa de analise descritiva do dataset foi realizada utilizando técnicas
de estatistica descritiva, possibilitando maior entendimento dos dados coletados
e gerados apos processo de extracdo de features. Essa etapa ocorreu em
paralelo ao pré-processamento, pois além de facilitar o entendimento do
conjunto de dados, evidenciou a necessidade de limpeza dos dados e também
oportunidades na criacdo dos metadados.

As etapas de classificacdes das dimensdes foram segmentadas em trés
fases. A primeira fase contemplou a implementacdo de classificadores
considerando apenas a dimenséao do texto das postagens na comunidade (apés
pré-processamento), a segunda fase compreendeu a implementacédo de
classificadores com as dimensdes de metadados. Por fim, a terceira etapa foi
implementada considerando as dimensdes do texto e metadados. Todas as
etapas foram submetidas para 4 algoritmos, sendo eles: Naive Bayes, Random
Forest, Regressao Logistica e SVM. A avaliagao dos algoritmos se deu através
da métrica de acuracia.

ApoOs resultados, é realizada uma leitura dos mesmos e possiveis
hipéteses, de forma complementar também é exposto o resultado da importancia
das features do resultado de maior destaque, para entendimento de quais
dimensdes tiveram maior impacto nas classificacoes.

Na sequéncia cada etapa é explicada com maios detalhamento.

3.2 COMUNIDADE DA REDE SOCIAL REDDIT

A escolha da comunidade (que sdo denominadas como ‘subrredit’) ‘/r/
Desabafos’ (sendo o ‘/r/’ o prefixo padrédo de uma comunidade) na rede social

Reddit como foco do presente trabalho foi determinado pelos seguintes fatores:
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1. Relevancia da comunidade dentro da rede social, que se traduz
pela quantidade de inscritos dentro da comunidade

2. Postagens devem ser em portugués brasileiro

3. Comunidade deve ter classificagdo manual das postagens

4. Classificagao das postagens devem considerar tema da pesquisa

(saude mental e depressao)

Em pesquisa realizada na rede social Reddit no més de Maio de 2022,
considerando os fatores acima, a comunidade ‘/r/ Desabafos’ se destacou por
possuir cerca de 470 mil usuarios, suas postagens sdo em portugués e os temas
envolvem saude mental. Sua relevancia € comprovada quando identificado que
menos de 0,5% das comunidades possuem mais que 300 mil inscritos (como
referéncia, na data da pesquisa o Reddit contava com cerca de 326 mil

comunidades).

Em perspectiva com comunidades Brasileiras, a maior comunidade brasileira no
Reddit é a ‘/r/brasil’, possuindo cerca de 1,5 milhdes de usuarios, porém seu
conteudo é generalista, englobando todos temas que possuem referéncia o

Brasil.

3.3 COLETA DOS DADOS

A coleta de dados da rede social Reddit foi realizada utilizando o
repositorio de dados PushShift, que possui todo o historico de dados de
postagens do Reddit. A escolha da rede social Reddit como foco do presente
trabalho se deve apds a revisao sistematica e exploragao dos dados presente
nas redes sociais. O fato de maior impacto foi a facilidade de extragdo dos dados
em conjunto com a anonimizagao dos usuarios.

A API pushshift.io Reddit foi projetada e criada pela equipe de
modificagao /r/datasets para ajudar a fornecer funcionalidade aprimorada e
recursos de pesquisa para pesquisar comentarios e envios do Reddit
(BAUMGARTNER, 2017).

O PushShift possui APIs (application programming interfaces) publicas

para coleta de dados, sendo esse o0 método principal para coleta das postagens.
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Os dados foram coletados exclusivamente utilizando o Subreddit /r/ Desabafos,
no periodo de 01/01/2021 até 30/06/2022.

Para intermediacdo da APl com o banco de dados foi utilizado a
linguagem de programagao Python utilizando a biblioteca requests. Os dados
foram armazenados em um banco de dados Mysql/ local para facilitar a
modelagem para a fase de pré-processamento.

O Dataset esta disponivel para consulta através do link publico

https://github.com/MarcoGrutzmann/Dataset Reddit Desabafos/wiki. Nota-se

que o dataset possui as dimensdes de metadados que serao citados no decorrer

do trabalho para facilitar a analise, utilizacao e reproducao do presente trabalho.

3.4 AMOSTRAGEM

Devido as caracteristicas do trabalho, a amostragem sera do tipo por
conveniéncia, uma amostragem nao probabilistica que seleciona unidades
amostrais mais acessiveis e usualmente ndo é representativa da populagao alvo.
Deve ser utilizada em um estudo exploratério inicial, abrindo campo para uma
amostragem probabilistica posterior.

Por ser nao-probabilistica, essa amostragem nao permite a realizagéo
de inferéncias. (FARIAS, A. A.; SOARES, J. F.; CESAR, C. C. Introducdo a
Estatistica. 2.ed. Rio de Janeiro: LTC, 2008. 3 LOESCH, C. Probabilidade e
Estatistica. Rio de Janeiro: LTC, 2012).

3.5 PRE-PROCESSAMENTO E EXTRACAO DE FEATURES

Para maior compreensdo do conjunto de dados e preparagao para
implementacdo dos modelos de classificagado, serao utilizadas técnicas de pré-

processamento para extragao das features.
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3.5.1 Pré-processamento

O conjunto de dados foi submetido em um processo de limpeza dos

dados, composto pelas seguintes etapas:

— exclusdo de postagens com quantidade de caracteres inferior a 15
caracteres, realizado no banco de dados em SQL (PostgreSQL®)
utilizando filtro com a fungéao length;

— concatenacao dos titulos das postagens com o corpo do texto (devido
a caracteristica da rede social), realizado no banco de dados em SQL
(PostgreSQL®) utilizando a funcao concat;

— remogao de stop words utilizando a biblioteca nltk em python;

— remogao de pontuacgao utilizando a biblioteca nltk em python;

— substituicao de caracteres especiais utilizando a biblioteca unidecode
em python;

— normalizagao de letras maiusculas, tornando todo o texto com letras
minusculas), realizado no banco de dados em SQL (PostgreSQL®)
utilizando a fungao concat,

— implementagdo da técnica de lematizagdo para redugdo de
dimensionalidade das palavras, utilizando a biblioteca SpaCy em

python carregando como parametro a colegéo ‘pt_core_news_sm’.

Na etapa de utilizacdo dos classificadores também foi implementada a
técnica de Tokenizagéo das palavras, utilizando a biblioteca sklearn em python

(sklearn.feature extraction.text).

A filtragem dos textos pela quantidade de caracteres e a jungao do titulo
com o corpo do texto, foram realizadas utilizando a linguagem SQL dentro do
préprio banco de dados (PostgreSQL®).

As técnicas de remocao de stop words, remocao de pontuacao,
substituicdo de caracteres especiais e normalizacao de letras minusculas foram
realizadas utilizando a linguagem Python, com apoio da biblioteca NLTK (Natural
Language Toolkit) e unidecode.

Para a implementagdo da técnica de lematizacdo, utilizou-se a

linguagem Python com biblioteca SpaCy.
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3.5.2 Extracao de features

Com base nos aprendizados da revisao da literatura, em conjunto com

os dados disponiveis extraidos do Reddit, utilizou-se uma combinacdo de

modelos pré-treinados do Google Cloud Platafom (discorridos abaixo) e

construgcéo de atributos para a composi¢cdo das dimensdes do conjunto de

dados.

Dimensdes geradas utilizando modelos pré-treinados:

identificacdo de sentimentos: extracdo de sentimento dos textos sera
realizada com o auxilio da API de processamento de linguagem natural
do Google Cloud Platform que possui suporte ao idioma portugués. O
retorno da API é o Score de sentimento do texto de -1 a 1, sendo menor
que 0, negativo, e maior que zero, positivo.

desenvolvimento da variagao de sentimentos no texto: a API utilizada
acima também consegue classificar o sentimento especifico dos
trechos do texto, isso possibilita entendermos a variagédo dos scores
de sentimento do documento como outra dimensao de feature em si,
esse processo € descrito com detalhes na secdo de analise de
resultados.

extragdo de entidades: a extracdo de sentimento dos textos sera
realizada com o auxilio da API de processamento de linguagem natural
do Google Cloud Platform que possui suporte ao idioma portugués. O
retorno da API sdo as entidades presentes no texto, como mencéo a
pessoas, eventos, datas, etc. Isso possibilita entendermos mais a
fundo o contexto do texto. A presenga ou auséncia de determinadas
entidades, em conjunto com a quantidade de mencbes de cada

entidade, podem ter relevancia na classificacéo das classes.

O Google Cloud API é uma plataforma mantida pela empresa Google,

seus servigos sao pagos, porém os servigos utilizados neste trabalho se
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enquadram dentro das camadas gratuitas do servico de processamento de
linguagem natural, ndo sendo necessario direcionar recursos financeiros para

extracdo dos atributos descritos acima.

Dimensdes extraidas pelo texto e horario de postagem:

— total de sentencgas por postagem: contagem do total das sentencgas
(frases) dentro do escopo do texto.
— categorizagédo do horario das postagens: categorizagado por turno de

” 1} ”» “

acordo com o horario da postagem, sendo “manha”, “tarde”, “noite” e

“‘madrugada”.

Também foram utilizadas técnicas de features textuais, como bag of
words e TF-IDF (citadas na revisdo sistematica). Para a criacdo do TF-IDF
utilizado como parametro de maximo de features de 4.000 (parametro em

python: max_features).

3.5.3 Rotulacido dos dados

O conjunto de dados foi rotulado pela prépria comunidade do Reddit,
utilizando a funcionalidade de adicdo de rotulos (marcagdes) vinculadas a
postagem. Esses roétulos sdo fixas e criadas pelos administradores da
comunidade, utilizando como base a maior quantidade de temas discutidos
dentro da comunidade. O conteudo de cada rétulo e seus exemplos sao
abordados no quadro 4 da sec¢ao 4 deste documento.

O processo para inclusado de rétulos pode ser realizado por meio de dois
fluxos. O primeiro fluxo é realizado pelo préprio usuario responsavel pela criacéo
da sua postagem realizar a marcagao de acordo com os rotulos disponiveis.

O segundo fluxo pode ser realizado pelos moderadores da comunidade,
onde podem editar a tag colocada previamente pelo usuario, ou inserir o rétulo

caso o usuario ndo tenha inserido previamente.
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3.6 ANALISE E ESTATISTICA DESCRITIVA

Com o objetivo de aprofundar nas dimensdes do conjunto de dados, tal
como entender a relacdo das dimensdes com as suas classes, realizou-se a
analise dos dados utilizando como base a estatistica descritiva.

A estatistica descritiva tem como objetivo a descrigdo dos dados, sejam
eles de uma amostra ou de uma populacao. Pode incluir (FERREIRA, 2005):

— verificagdo da representatividade ou da falta de dados;

— ordenacao dos dados;

— organizacgao dos dados em tabela;

— criagao de graficos com os dados;

— calcular valores de sumario, tais como médias;

— obter relagdes funcionais entre variaveis.

3.6.1 Variancia de Sentimentos

Devido a feature “Variancia de Sentimentos” ser desenvolvida utilizando um
Método estatistico, sera descrito neste topico a sua construgao.

Na teoria da probabilidade e na estatistica, a variancia de uma variavel
aleatdria ou processo estocastico € uma medida da sua dispersao estatistica,
indicando, de forma geral, o qu&o distante os seus valores se encontram do valor
esperado. (RUNGER, 2002)

A definicao da variancia se da pela formula:

n

2 (6 — %)?
i=1

M

o’ =

Onde:

g’ :variancia

xi: valor analisado
X :meédia aritmética do conjunto

X n: numero de dados do conjunto
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Neste trabalho a implementagdo da varidncia foi realizada utilizando
métodos nativos do banco de dados PostgreSQL®, descritos no topico de pré-

processamento de dados.

3.7 MODELOS DE CLASSIFICACAO

Com o texto devidamente tratado e processado, em conjunto com o
processamento e geragado de features derivadas de técnicas de mineragao de
dados, desenvolvido os modelos de classificagdo conforme fluxo de trabalho
presente na Figura 9.

Segmentado o dataset entre as features extraidas do texto e
informagdes adicionais da comunidade, como o horario da postagem, e as
features puramente textuais. Mesmo dependentes, o experimento sera para

verificar a acuracia das técnicas de classificacao de trés formas:

1) classificagdo apenas pelos elementos textuais;
2) classificacdo apenas pelas features extraidas do texto e adicionais
da extragao, aos quais sao chamados de metadados;

3) classificagcdo combinada das op¢des anteriores.

Para desenvolvimento do classificador, considerando que o foco é
depressao, cada classificador sera implementado com a classe alvo “depressao”
presente, com a classe comparativa como “ndo depressao”. Exemplo:
“depressao” e “desabafo” assumindo a notacdo de “ndao depressao”. Dessa
forma é possivel comparar a performance dos classificadores e qual classe faz
mais sentido em ser a notacao de “n&do depressao”. Para os rotulos que nao sao
‘depressao’, a figura 9 os cita como ‘demais rétulos’ para exemplificar e facilitar

o visual da figura.



FIGURA 6 — FLUXO DE TRABALHO DO CONTEXTO DOS CLASSIFICADORES
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Os algoritmos selecionados para utilizacdo sdo o Random Forest, Naive
Bayes, Regresséo Logistica e SVM, sendo esses os que tiveram prevaléncia em

trabalhos semelhantes encontrados na etapa de revisao da literatura.

3.8 AVALIAGAO DOS MODELOS DE CLASSIFICACAO

Para treinamento e validagdo do modelo, sera utilizada a técnica de
“tem-fold cross-validation”, que consiste em quebrar o dataset em partes
menores e validando cada novo treinamento entre as partes menores(KOHAVI,
1995).

Para todos os modelos, a métricas de acuracia foram acompanhadas
como sinal de qualidade do modelo. A acuracia consiste na divisdo do numero

de classificagdes corretas pelo numero total de classificagoes.

3.9 IMPORTANCIA DAS FEATURES

As features (ou caracteristicas) sado variaveis utilizadas para treinar
modelos de Machine Learning, como o Random Forest. A importéncia das
features refere-se a sua contribuicido na tomada de decisao do modelo.

No algoritmo Random Forest, a importancia das features € geralmente
avaliada usando a medida chamada "Importancia de Gini" ou "Gini Importance".
Essa medida é baseada no indice de impureza de Gini, que € uma medida de
quao misturados estdo os dados de diferentes classes em um né de decisdo. A
Importancia de Gini mede o quanto cada feature contribui para reduzir o indice
de impureza de Gini médio nos n6s do modelo.(BREIMAN, 2001)

O fluxo de calculo da importdncia das features é dado através dos
passos(ALSAGRI; YKHLEF, 2020):

1) Calcular a importancia dos nds n;para ca no j para cada arvore de

decisdo, usando a seguinte equagéo:

nj = WiCj = Wiert(jyCiere(y — Wrignt() Ceiepey
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Onde W; € o no j probabilidade de atingimento e Cj € o n6 da impureza de

Gini. O mesmo é para o n6 a direita e a esquerda do n¢6 filho de j.

2) A importancia de cada fature (F) na arvore é calculado usando a equacgao
2, onde m é o total de nés:

n;

Fn=
@)) ?il n;
3) A importancia de cada feature na Random Forest (colecao de k arvores)

€ calculada usando a seguinte equacgao:

Q) = je1 Fop
k

Para implementagao no presente trabalho, foi utilizada a biblioteca sklearn
com a linguagem de programacéao python que ja possui os métodos de calculo

da feature importance utilizando Random Forest.
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4 RESULTADO: REVISAO SISTEMATICA

Para desenvolvimento da revisdo sistematica, utilizou-se a metodologia
Prisma. “A recomendagédo PRISMA consiste em um checklist com 27 itens e um
fluxograma de quatro etapas. O objetivo do PRISMA é ajudar os autores a
melhorarem o relato de revisdes sistematicas e meta-analises.” (GALVAO;
PANSANI; HARRAD, 2015)

O objetivo da revisao é identificar e analisar os métodos e técnicas
existentes para identificacdo de tendéncias depressivas em redes sociais

utilizando técnica de mineragao de dados.

41 METODOLOGIA DA REVISAO SISTEMATICA

O critério da selecdo de bases académicas deu-se através da
compatibilidade da pesquisa e dos acessos da instituigdo vinculado, se
restringindo a Scopus (Elsevier), PubMed e American Psychologic Association
(Psychinfo), em um periodo de 5 anos, sendo de 01/06/2016 a 01/06/2021.

Como critérios de busca, pesquisou-se nos titulos e palavras-chaves das
mencionadas bases. Foi desconsiderado o resumo (ou Abstract) devido a alta
densidade de artigos nao relacionados com o tema aparecem, fugindo do escopo
desse trabalho.

Para resgate dos artigos para a revisao, realizaram-se buscas utilizando
um string de Busca (com adaptagdes para cada revista) no idioma Inglés,

conforme tabela abaixo:

TABELA 2—- CRITERIOS PARA STRING DE PESQUISA NAS BASES ACADEMICAS

Categoria Palavras-Chave

Mental Health, Mental Disorder, Anxiety,

Saide Mental (1) Stress, Suicide, Depression, Psychiatry

Social Network, Facebook, Instagram, Tiktok,
Twitter, Social Media, Reddit

Inteligéncia Artificial Predictive, Machine Learning, Forecast, Al,
3) 9 Artificial Intelligence, Data Mining, Deep
Learning
Termos de Busca (1) AND (2) AND (3)
FONTE: O Autor (2021).

Redes Sociais (2)
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A légica “ou” (OR) foi utilizada entre as palavras-chave de uma mesma

categoria. A logica “e” (AND) foi utilizada entre as trés categorias garantindo

que exista a combinagdo de pelo menos uma palavra-chave de cada

categoria. Como resultado, obteve-se um total de 89 artigos.

Os critérios de inclusdo e exclusao de artigos sdo citados a seguir:

TABELA 3 — DESIGN DE CRITERIOS ACEITE OU RECUSA PARA REVISAO

Critérios Inclusao

Critérios Exclusao

Incluidos trabalhos recentes
(publicados a partir de 2015) que ja
possuam aprovacao pela
comunidade cientifica.

Incluidos trabalhos cujo foco é
predicao de transtornos mentais pela
utilizagao das redes sociais

Incluidos trabalhos que estejam
aberto para consulta

Excluidos trabalhos que aferem a
saude mental por meios fisicos

Excluidos trabalhos que apresentam
avaliagcdes sem apresentar o método
utilizado.

Excluidos trabalhos cujo foco é o
impacto da utilizagcado de redes sociais
na saude mental

Excluidos trabalhos que nao utilizam
técnicas de IA/Data Mining ou
correlatos

Excluidos trabalhos cujo foco n&o é
afericdo da saude mental

Excluidos artigos que utilizam fontes

complementares a rede social para

aferigdo dos transtornos mentais do
objeto de estudo

Excluidos trabalhos que ndo estao
abertos para consulta

Excluidos trabalhos que sao revisdes
de literatura

FONTE: O Autor (2021).

Apds aplicacao dos critérios de Elegibilidade nos 89 artigos extraidos

das bases, seguindo a recomendacédo PRISMA, empregou-se os critérios de

inclusdo e criou-se o fluxograma disposto abaixo demonstrado a

metodologia de selegao.
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FIGURA 7- FLUXOGRAMA DETALHANDO PROCESSO DE ELEGIBILIDADE DE
TRABALHOS PARA REVISAO SISTEMATICA
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FONTE: O Autor (2021).

Destaca-se que 8 artigos de revisdao (sistematica, critica e
bibliométrica) foram excluidos e, ao final dos filtros, obteve-se 24 artigos

para analise e maior detalhamento.

4.2 RESULTADOS

Neste tépico sdo apresentados os resultados derivados do método
relatado.

A distribuicdo por ano de publicagdo dos artigos selecionados tem
predominéncia no ano de 2020, sendo 13 artigos (52%), seguido de 2018
com 4 artigos (16%), 2019 com 3 artigos (12%) e 2017 e 2021 ambos com 2
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artigos cada (8% e 8%, respectivamente). A distribuicdo pode ser

acompanhada através do Erro! Fonte de referéncia ndao encontrada..

GRAFICO 2 - TOTAL DE ARTIGOS SELECIONADOS POR ANO DE PUBLICAGAO
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FONTE: O Autor (2021).

A revisdo foi segmentada em 4 grandes eixos de aprofundamento:
saude mental e redes sociais, selegcao de amostra e rotulagao, técnicas de

classificacao e predicao e afericdo de resultados.

4.2.1 Saude mental e redes sociais

Dentre os trabalhos selecionados, o transtorno com maior quantidade
de estudo é a depressao, contendo 18 trabalhos (72%) que procuram
desenvolver modelos para sua predi¢gao. Dentro dos trabalhos de depresséo,
0s que apresentam como foco exclusivo a depressédo sao 56% (14), porém
4 trabalhos (16%) possuem focos mistos, sendo 2 (8%) trabalhos
relacionados a depressédo e suicidio e 2 (8%) trabalhos relacionados a
depressao e anorexia. Além dos trabalhos mistos citados, ainda ha 1 (4%)
trabalho misto de stress e suicidio. Apenas 1 (4%) trabalho foca em stress
pos-traumatico e 1 (4%) focado em stress.

Os demais trabalhos (7) possuem como foco o desenvolvimento de
modelos relacionados a suicidio.

A distribuicao esta ilustrada no Grafico 3.
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GRAFICO 3 - DISTRIBUICAO DOS TRANSTORNOS MENTAIS ESTUDADOS NOS

TRABALHOS
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FONTE: O Autor (2021).

Com relacdo as redes sociais estudadas, observa-se a predominancia
do Twitter como base para estudos (14 ou 56%), destes, 11 utilizam apenas

o Twitter, outros 3 combinam o estudo com o Twitter e outras redes sociais.

GRAFICO 4 — REDES SOCIAIS UTILIZADAS COMO BASE DOS ARTIGOS
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FONTE: O Autor (2021).

Twitter difere das demais redes sociais por ser uma rede onde cada
postagem do usuario deve ter no maximo 140 caracteres. Percebe-se que a

ampla utilizacdo da rede acontece pela facilidade na extragcao de dados através
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de criacdo de queries complexas pela sua API(GOVINDASAMY;
PALANICHAMY, 2021).

Na sequéncia tem-se Reddit em 5 trabalhos (20%), Facebook em 4 (16%)
e Instagram em 3 (12%). Pantip (Rede Social Indiana), Weibo (Rede Social
Asiatica) e Vkontakte (Rede Social Russa) aparecem cada um em 1 trabalho,

totalizando os 3 em 12% dos trabalhos analisados.

4.2.2 Selecido de amostra e rotulagao

Pela caracteristica da rotulagdo e construcdo dos modelos, nao foi
observado nos trabalhos analisados a presenca de fundamentacdes estatisticas

no que se refere a escolha amostral dos objetos de estudo.

GRAFICO 5 — TECNICAS UTILIZADAS PARA ROTULAGAO DOS DADOS

Rotulacdo dos dados
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FONTE: O Autor (2021).

A técnica de rotulagdo com maior presenca nos estudos foi a de
frequéncia ou presenca de palavras-chave que possuem relagao aos transtornos
de saude mental, totalizando 8 estudos (33%). Como exemplo do trabalho de
Samah J. Fodeh e colaboradores (2019), foi utilizado como referéncia os termos
apresentados na imagem abaixo para classificacao de “Alto Risco para Suicidio”
todos os Tweets (nomes das postagens realizadas na rede social Twitter) que
continham os termos (em inglés) apresentados na Erro! Fonte de referéncia nio

encontrada..
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FONTE: Fodeh et al (p. 942, 2019).

Doravante, 29% (7) utilizaram bases ja rotuladas em outros trabalhos, ou
que também foram rotuladas por CrowdSourcing. O Crowdsourcing (em
portugués, contribuicdo colaborativa ou colaboragdao coletiva), dentro do
contexto de rotulagao, € um formato onde um grupo de pessoas colaboram para
rotular conjuntos de dados sobre um determinado tema, de forma aberta a todos
os participantes. Esse formato é presente dentro da rede social Reddit, onde 3
trabalhos utilizaram essa fonte de dados.

Infelizmente 3 (13%) trabalhos nao apresentaram método de rotulagéo
das bases antes de implementar os algoritmos.

Apenas 2 (8%) trabalhos contaram com auxilio de equipe especializada
para supervisdo ou rotulagdo, e 2 trabalhos (8%) utilizaram analise de
sentimentos de textos para rotulacéo. Nesse caso, utilizam bibliotecas como o
TextBlob, da linguagem de programacao Python para classificar o sentimento do
texto com o score de -1 até 1. Caso o score seja acima de 0, classifica-se como

sentimento positivo, quando € abaixo de 0, € negativo. Desta forma, utilizam o
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score negativo como rotulagdo “Depressivo” e positivo como “Nao
depressivo”(GOVINDASAMY; PALANICHAMY, 2021).

Por fim, 1 trabalho (4%) se propde a apresentar um framework de
classificagao de saude mental, ndo se aplicando a necessidade de rotulagao, e
1 trabalho (4%) utiliza de questionario de saude mental para identificar usuarios
com tendéncias depressivas.

De todos os trabalhos, apenas 3 (13%) explicitaram que solicitaram o
consentimento dos usuarios para coleta dos dados, e apenas 1 (4%) expde que

o trabalho teve sua aprovacao por um comité de ética.

4.2.3 Técnicas de Tratamento de dados e Classificagao

4.2.3.1 Pré-processamento

Devido as redes sociais possuirem dados nao estruturados, se faz
necessario processo de limpeza de dados dentro das etapas de pré-
processamento. Os processos mais recorrentes identificados e um breve resumo

individual estio destacados abaixo:

— remocao de stop words (9 trabalhos utilizaram esta técnica): a remocéao
de stopwords consiste na aplicacdo de algoritmos que identificam
palavras que sao irrelevantes para o conjunto do resultado, como ‘as’,
‘e’, ‘0’, etc. Lembrando que para cada idioma as stopwords mudam e a
relevancia delas para o conjunto de dados depende do contexto da
analise;

— remocao de caracteres especiais (8 trabalhos utilizaram esta técnica):
a remogao de caracteres especiais consiste na aplicagao de algoritmos
que identificam e removem caracteres especiais do texto, como “¢”
(“cedilha”), “” (acento) etc;

— remogao de emojis (2 trabalhos utilizaram esta técnica): a remogéao de
emojis consiste na aplicagédo de algoritmos que identificam e removem
emojis do texto, que sao abreviagbes da escrita que demonstram

sentimentos pontuais, como “=)” (sorriso invertido), “=/” (rosto triste) etc;
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— remogéao de pontuagao (7 trabalhos utilizaram esta técnica): a remogéo
de pontuacao consiste na aplicacdo de algoritmos que identificam e
removem a pontuacgao do texto, como “.” (ponto), “,” (virgula) etc;

— tokenizacdo (9 trabalhos utilizaram esta técnica): processo para
segmentar o texto em frases ou palavras que sdo chamados de
“tokens”;

— stemming (6 trabalhos utilizaram esta técnica): consiste na aplicagéo
de técnicas que reduzem cada palavra a sua raiz, como por exemplo,
a palavra “amigos” se aplicado a técnica de Stemming, seria
transformada em “amig”, reduzindo a sua dimensionalidade;

— spell check (1 trabalho utilizou esta técnica): do inglés “verificador
ortografico”, consiste em utilizar técnicas para identificar e corrigir
palavras escritas de maneira incorreta, exemplo: “traduaco" (seria
corrigido para “tradugao”);

— lemmatization (5 trabalhos utilizaram esta técnica): similar a técnica de
stemming, a lematizagcdo reduz cada palavra em sua raiz, porém
diferente do stemming, o resultado sempre serd em uma palavra
existente. Como por exemplo, se aplicarmos a técnica de lematizacao
para a palavra “amigos”, o resultado sera “amigo”;

— traducéo (1 trabalho utilizou esta técnica): consiste em traduzir palavras
em um texto para um idioma desejado;

— vetorizagdo (8 trabalhos utilizaram esta técnica): consiste em

representar um texto em um vetor de termos.

Para os processamentos envolvendo textos, a extragcao de features
utilizando técnicas de frequéncias de palavras esteve presente em 13 trabalhos,

sendo as técnicas mais citadas a TF-IDF e Bag of Words (BoW).

— TF-IDF: Essencialmente, o TF-IDF funciona por determinar a
frequéncia relativa de palavras em um especifico documento em
comparagao com a proporcado inversa dessa palavra sobre todo o

corpus do documento. Intuitivamente, este calculo determina o quéao
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relevante uma determinada palavra € em um documento particular
(RAMOS, 2003);

— BoW: Neste modelo, um texto é representado como uma colegao nao
ordenada de suas palavras, desconsiderando a gramatica e até mesmo
a ordem das palavras. No caso de classificacdo de texto, uma palavra
em um documento € atribuida a um peso de acordo com sua frequéncia
no documento e frequéncia entre diferentes documentos. Palavras
junto com seus pesos formam uma “bolsa de palavras” (Bag Of Words)
(GEORGE; JOSEPH, 2014).

Classificacao de sentimentos em textos também esteve presente em etapas de
pré-processamento, conforme citado anteriormente, em dois trabalhos. A analise
de sentimento ou mineragdo de opinido € o tratamento computacional de
opinides, sentimentos e subjetividade de texto. A analise de sentimento € um
processamento de linguagem natural e tarefa de extracdo de informagéo que
visa obter os sentimentos do escritor expressa em comentarios positivos ou
negativos, perguntas e pedidos, analisando um grande numero de documentos
(KHAIRNAR; KINIKAR, 2013).

4.2.3.2 Classificacao

Em todos os trabalhos houve a preocupacéo dos pesquisadores em ter
parametros de referéncia para os resultados dos classificadores, desta forma,
utilizaram mais de um algoritmo por trabalho para avaliar os resultados. Os
classificadores utilizados bem como a frequéncia de utilizagdo, estao

apresentados no Grafico 6.
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FONTE: O Autor (2021).

4.2.4 Afericao de Resultados

55

A afericdo de resultados dos trabalhos concentra-se na eficiéncia dos

classificadores com base nas suas classificacdes, sendo as métricas de afericao

dos classificadores apresentadas como performance dos trabalhos.

composi¢cao das métricas utiliza os conceitos:

A

— verdadeiros negativos (VN): classificagédo foi falsa e o valor real era

falso, sendo uma classificagao correta;

— falso positivo (FP): classificagc&o foi verdadeira, porém o valor real era

falso, sendo uma classificacio incorreta;

— falso negativo (FN): classificacdo foi falsa, porém o valor real era

verdadeiro, sendo uma classificacdo incorreta;
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— verdadeiro positivo (VP): classificagéo foi verdadeira e o valor real era

verdadeiro, sendo uma classificacao correta.

As métricas finais acompanhadas nos artigos foram, em sua maioria, as

dispostas abaixo:

— acuracia (accuracy): numero de classificagdes corretas / numero total
de classificacgoes;

— precisdo (precision): Total de verdadeiros positivos / total de
verdadeiros positivos + falsos positivos;

— recall: verdadeiros positivos / verdadeiros positivos + falsos negativos;

— F-measure: Também conhecido como F-score, é calculado através da

férmula:2 x recall x precision / recall + precision.

Comparando os trés classificadores com maior frequéncia de utilizacao
nos estudos selecionados em conjunto com as quatro métricas citadas acima,
normalizados em uma escala de 0 a 100 e desconsiderando as diferencas
conceituais, foi identificado que, em média, o algoritmo Naive Bayes teve
acuracia superior de 6 p.p em comparagdao com o algoritmo Random Forest,
porém todos possuem resultados, em média, de 81 + 3,3.

Em termos de precisdo, os algoritmos possuem maior variancia de
resultados, sendo que a regressao logistica possui um resultado baixo de 38
pontos, sendo sua média 71. O Naive Bayes também supera o Random Forest
em 2 p.p em média, mesmo o Random Forest possuindo maior maximo (98
pontos).

A meétrica Recall destaca positivamente o algoritmo de Regressao
Logistica, que, em média, demonstrou resultados de 77 pontos, 4 pontos acima
da segunda média (Random Forest).

Por fim, a métrica F-score tem a mesma média do algoritmo Random
Forest e Naive Bayes, sendo 76 p.p.

Os resultados estao disponiveis nos graficos da Erro! Fonte de referéncia

ndo encontrada..
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FIGURA 9 — GRAFICOS COMPARATIVOS DOS TRES CLASSIFICADORES MAIS
UTILIZADOS NOS ESTUDOS COM RESULTADOS DAS METRICAS DE
AVALIACAO DE CLASSIFICAGAO.
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FONTE: O autor, 2021.

4.2.5 DISCUSSAO

Observa-se aumento na pesquisa e exploragao de algoritmos para
identificacdo de transtornos da saude mental, principalmente de Depresséao e
Suicidio. As pesquisas possuem maior énfase na aplicagdo da tecnologia em si

(arquitetura de machine learning e deep learning). Por ser uma area experimental
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com diversas possibilidades de obtengéo dos resultados desejados, nao existe
padronizagcdo de metodologia e, em alguns casos, ndo sdo apresentados a
completude da metodologia que possibilite a reprodutividade dos trabalhos.

Duas pesquisas discutem nos resultados do seu trabalho, quais
variaveis tiveram maior relevancia nos modelos, além de associa-las a
comportamentos dos grupos rotulados e n&o rotulados. Porém, na maioria dos
trabalhos, ndo existe a preocupacgao de entender quais variaveis possuem maior
correlagado com os transtornos de saude mental analisados, diminuindo potencial
de extragao de insumos para profissionais da area.

A maioria dos estudos apenas foca em analises textuais simples, nao
utilizando todas possiveis variaveis que podem ser extraidas das redes sociais,
como variaveis de imagens, comportamento e interagcées entre usuarios e entre
usuarios com a plataforma.

Existe preocupacao em relagdo a validade da rotulagéo dos trabalhos
cujo processo de rotulacdo ndo possui metodologia alinhada com profissionais
da area, ou que depende exclusivamente de analise de frequéncia de palavras

que nao sao derivadas de areas da saude.

426 ANALISES

Esta revisdo sistematica teve como objetivo identificar e analisar os
meétodos e técnicas existentes para identificagdo de transtornos mentais por
meio das redes sociais, com énfase em depressao e suicidio, utilizando técnicas
de mineragcao de dados. Os estudos, em sua maioria, utilizam de rotulagao de
dados sem apoio de areas especializadas, com maior foco em testar o resultado
dos algoritmos de classificagdo em determinados conjuntos de dados, sem
contextualizacdo e planejamento de inser¢cao dos trabalhos em situagcdes que
possam ser utilizados por profissionais da area. Os pontos destaque da etapa
sao:

— as redes sociais mais utilizadas para identificacao de transtornos da

saude mental s&o, respectivamente, o Twitter, Reddit, Facebook,

Instagram, Pantip, Weibo e Vkontakte.
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— as variaveis extraidas de maior utilizacdo para identificagdo de
transtornos da saude mental foram de textos, emojis e imagens.

— a rotulacdo dos datasets para classificagdo utilizaram, em sua
maioria, frequéncia de palavras relacionadas a depressao ou demais
transtornos, seguido de estudos com bases ja rotuladas previamente,
estudos com rotulacdo e auxilio de profissionais, estudos apenas
com analise de sentimentos e através de questionarios. Também ha
estudos que nao informaram a origem da rotulagao.

— as principais técnicas utilizadas para tarefas de identificagdo e
classificacdo foram Random Forest, Regressao Logistica, Naive
Bayes, SVM (Support Vector Machines). Em muitos estudos também
se combinaram técnicas para analises textuais, sendo os principais o
TF_IDF e Bag of Words.

Os resultados obtidos nesta etapa sao utilizados para a condugéo do
experimento detalhado na préxima secdo, com a adocdo de uma das redes

sociais mais pesquisadas (Reddit), variaveis, rotulagao e técnicas.
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5 RESULTADO: ANALISE DE DADOS NA BASE REDDIT

O conjunto de dados (dataset) extraido dos dados do Subredit (de
01/01/2021 até 30/06/2022), ainda sem tratamento e adicdo das demais

features, possui 23.438 linhas, contendo as seguintes colunas:

QUADRO 3 - COLUNAS DO DATASET

Coluna Descrigao

Author Nome do Autor do Reddit

Title Titulo do post

url url para a postagem dentro do Reddit

Selftext Conteldo do corpo textual do post

Link_flair_text Classificagao do conteudo presente
dentro do post

Created date Data de criagdo do post

FONTE: O Autor (2022).

A quantidade de postagens por ano se mantém proxima nos anos de 2020
e 2021, sendo 8.789 e 8.711, respectivamente. Em 2022, houve extracado de

5.938 postagens no periodo, conforme GRAFICO 7.

GRAFICO 7 — QUANTIDADE DE POSTAGEM POR ANO NA COMUNIDADE DESABAFOS
REDDIT
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FONTE: O Autor (2022).

O <campo com o nome “Link flair te"t" represente a
rotulacéo/classificacdo dos textos, realizados de forma manual pela prépria
comunidade do Subrredit. Conforme citado anteriormente, as classificagdes sao

realizadas de forma empirica, sem utilizacdo de método especifico. Porém cada
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rotulagdo possui seu significado que representa de forma macro o texto
classificado.
O quadro 4 contém a explicagdo de cada classe disponivel no conjunto

de dados, seguido de um exemplo.

QUADRO 4 — EXPLICACAO DE CADA CLASSIFICAGAO

Classificacado Explicagao Exemplo

como o clima de final de ano me
atormenta. ndo tem explicagcéo
na minha cabega, isso vem
desde crianga, eu fico muito

A Classificagdo Desabafo se .
melancolico.

. . [...]
sentimentos e pensamentos intimos, | o
Desabafo . . ] ) n&o sei se isso se deve pelo fato
nao tendo padréo se é relacionado a

encontra em um relato de

. B a de eu também odiar clima de
uma situagdo especifica ou uma . ]
despedida, e também nao saber
reflexdo ampla. ) .
lidar com isso desde pequeno, e

essa sensagado de algo estar
indo me deixe assim.

em 3 meses, li 6 livros!! é isso ai

B - S&o postagens que nao forma )
Nao classificados » ) mesmo. nada muito relevante!
classificadas pela comunidade. L]

a vida passa muito rapido. foi
essa a conclusao que tive as
. ) o 02:49, bebendo uma cerveja,
Dia a Dia Relatos que refletem o cotidiano. ) ] . ]
ouvindo jazz e apreciando o céu
noturno enquanto a cidade esta

em completo siléncio.

sinto falta da paixdo tenho uma
vida romantica com uma
frequéncia relativamente
Relatos que envolvem |normal. ndo sou de ficar
relacionamentos interpessoais, com | trocando de par romantico toda
Relacionamento
maior tendéncia para | hora, e nem de ficar muito
relacionamentos amorosos tempo na seca. de vez em
quando conhego alguém novo,

saio com essa pessoa por um

tempo, desfruto da companhia e
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da eventual intimidade, mas é

sempre meio morno
emocionalmente, e parece que
fica estagnado depois de pouco
tempo. faz muito tempo que eu

nao desejo alguém.[...]

Boas noticias!

Relatos para expressar boas noticias

desabafar aqui no reddit tem me

ajudado muito! estou
comegando a me sentir melhor
€ menos ansiosa, ontem e hoje
sai de casa pra fazer coisas
comuns do cotidiano como

comprar pao e ir pra academia

[.]

Desabafos que ndo possuem a

valorizem a sua vida a vida

Desabaf- - sem|opgdo de comentarios e interagbes | pertence a cada um de vocés.
conselhos pela comunidade, apenas | valorizem antes que seja tarde.
n62ntuitoto de desabafar. [..]
minha depresséo ta voltando no
meio de 2019 eu comecei a ter
minhas primeiras crises de
panico. eu tava no cursinho na
~ Relatos que envolvem temas de |
Depresséao _ n época e provavelmente era por
depressao em especifico _
causa de pressao de la. mas
enfim, fiz tratamento com
antidepressivos e passei na
facul tudo parecia ta 6timo [...]
acho que to com covid fui no
médico e ele falou para eu fazer
um teste dia 15, eu to com dor
] o Relatos para comentar sobre
Mas noticias . ) de garganta, febre e cansago.
noticias negativas
to com medo que acontega
alguma coisa comigo e deixar
0S meus pais sozinhos.
Relatos com comentarios de
NSFW conteldos adultos. NSFW “ "No | é errado julgar fetiche? [...]

Suitable For Wo’k"
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B o ha algumas semanas postei
Relatos que sao atualizagbes de

Update ] aqui sobre a situagdo do meu
temas anteriores

ex[...]

FONTE: O Autor (2022).

Por serem classificagbes empiricas, conforme citado nas limitagcdes da
pesquisa, as classificacbes dependem dos vieses e percepgdes individuais de
quem esta classificando, inclusive existe certa sobreposi¢cao conceitual entre as
classificagdes das postagens.

Contando a quantidade de postagens por classificagdo das mesmas,
constréi-se o quadro abaixo:

QUADRO 5 — QUANTIDADE DE POSTAGENS DE ACORDO COM SUA CLASSIFICAGAO

Classificagao Quantidade | Percentual
Desabafo 7926 39,62%
Nao classificados 5062 25,30%
Dia a Dia 2105 10,52%
Relacionamento 1604 8,02%
Desabafo -sem conselhos 836 4,18%
Boas noticias! 817 4,08%
Depressao 689 3,44%
Mas noticias 599 2,99%
NSFwW 193 0,96%
Update 175 0,87%

FONTE: O Autor (2022).

A maior classificacao é sobre “desabafo”, além de ser um termo de
classificagao genérico, traz o nome da comunidade que € objeto de analise deste
trabalho. Quanto mais especifico a classificacdo se torna, menor € o percentual
de representatividade dentro da Base. Depressdo, que € o foco do trabalho,
representa 3,44% das classificagdes. Nao foi escopo do trabalho neste momento

lidar com possiveis desbalanceamentos entre as classes descritas acima.
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5.1 PRE-PROCESSAMENTO E EXTRAGCAO DE FEATURES

Como caracteristica da rede social Reddit, o titulo da publicagdo muitas

vezes faz parte da postagem em si, por exemplo:

QUADRO 6 - EXEMPLO DE UMA POSTAGEGEM DO REDDIT

Titulo Corpo do Texto

) | Foi essa a concluséo que tive as 02:49, bebendo uma cerveja,
A vida passa muito ) ) ) ] ) .
oid ouvindo jazz e apreciando o céu noturno enquanto a cidade esta
rapido. o
em completo siléncio.

FONTE: O Autor (2022).

Devido a essa caracteristica, o texto que sera analisado é composto pela
concatenacgao do titulo com o corpo do text. Utilizado a fungdo do MySQL para
realizar essa tarefa (funcéo “concat”).

Na sequéncia, sera utilizada a fungao “length” para identificar a
quantidade de caracteres presentes dentro do texto. Postagens extremamente
curtas (menos de 15 caracteres) foram removidas (3.432 postagens), apés o filtro
restou 20.006 postagens.

Utilizando o campo “created _date”, que refere-se a data de criagcéo da
postagem, extraiu-se o periodo de postagem por ser um campo “datetime”
(campo que possui além da data, horario da postagem).

Observando as postagens por hora do dia, evidencia-se um pico de
postagens a meia-noite (horario zero), porém com tendéncia de queda até as 6
horas, conforme GRAFICO 8.

Na sequéncia verifica-se uma tendéncia de crescimento que se
estabiliza entre 12 horas e 18 horas. Entre as 19 e 23 horas observa-se outro
pico de postagens com certa estabilidade, sendo o periodo que maior se destaca

na quantidade de postagens.
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GRAFICO 8 - QUANTIDADE DE POSTAGENS NA COMUNIDADE DESABAFOS DO REDDIT
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FONTE: O Autor (2022).
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Para preparar o conjunto de dados para as proximos etapas, o campo
de hora da postagem sera categorizado. A categorizagao do turno foi realizada

utilizando o seguinte pseudo-cédigo em SQL:

CASO
QUANDO horério da postagem ENTAO “manh3”
QUANDO horério da postagem ENTRE 13 E 18 ENTAO “tarde”
QUANDO horério da postagem ENTRE 19 E 24 ENTAO “noite”

SENAO “madrugada”

Através dessa classificagdo dos horarios, gera-se a classificacao de quatro

dimensoes:

1) Postagens no periodo da manha (entre 6ha 12h e 59 min)
2) Postagens no periodo da tarde (entre 13ha 18h e 59 min)
3) Postagens no periodo da noite (entre 19h a 24h e 59 min)

4) Postagens no periodo da madrugada (entre 01h a 05h e 59 min)

A maior quantidade de postagens foi realizada no periodo da noite (5.911
postagens), porém no periodo da tarde foram realizadas 5.873, sendo uma
pequena diferenca do periodo da noite. Por fim, tiveram 5.532 postagens no

periodo da manha e 3.790 postagens no periodo da madrugada.
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GRAFICO 9 - QUANTIDADE DE POSTAGENS POR TURNO
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FONTE: O Autor (2022).

5.2 RESULTADOS CLASSIFICACAO DE TEXTOS

Neste topico serdo abordados os resultados das classificagcdes de texto,
contendo as suas anadlises e por fim as implementagcbes dos modelos de

classificagao considerando a classificagéo de depresséao.

5.2.1 Analise de sentimentos

Através do fluxo de classificagao pela API de Sentimentos do Google
Cloud, os textos presentes do conjunto de dados foram classificados pelo teor
sentimental presentes em cada texto. Como retorno da API, além do sentimento
do documento, também houve o retorno da quantidade de sentengas (frases)
presentes em cada documento e o sentimento presente em cada sentenca. Para
extrair o maximo de features uteis além do sentimento geral, considerado o total
de sentengas e criado a métrica de variancia de sentimentos, ambos seréo

abordados abaixo.
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5.2.2 Analise de sentimento geral

Identificado que a média da classificagdo de sentimentos para todo o
conjunto de dados € -0,05 + 0,26, ou seja, grande parte das postagens possui

caracteristica neutra com leve tendéncia para sentimentos negativos.

GRAFICO 10 — VARIAGAO DO INDICE DE SENTIMENTO PRESENTE NOS TEXTOS
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FONTE: O Autor (2022).
Quando a classe “depressao” € isolada, vé-se que a média ficaem -0,13

+ 0,23, demonstrando maior carga negativa com menor desvio.

GRAFICO 11 — VARIAGAO DOS iINDICES DE SENTIMENTOS PRESENTE NA CLASSE
DEPRESSAO
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FONTE: O Autor (2022).
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Quando observado o Grafico 11, a quebra da variagdo de sentimentos
pela classificacdo dos textos da comunidade do Reddit, € possivel entender
algumas caracteristicas de separacao de cada classe pelo teor sentimental dos
textos.

GRAFICO 12 - VARIAGAO DOS iNDICES DE SENTIMENTOS POR CLASSE
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FONTE: O Autor (2022).

A classe “boas noticias!” evidentemente possui um teor sentimental mais
positivo que demais classes (média de 0,30 + 0,10). As classes “depresséao”,
“‘desabafo” e “desabafo — sem conselhos” possuem distribuicdo de sentimentos
com alta similaridade.

As classes “dia a dia”, “NSFW”, “ndo classificado” e “relacionamento”
possui tendéncia de neutralidade de sentimentos, sendo o “nao classificado” com
maior amplitude de sentimentos. Isso se deve possivelmente por essa classe
representar varios assuntos sem classificacdes prévias. A classe “Update”, que
representa a atualizagéo de postagens, possui média positiva (0,15). Destaca-

se que todas as classificagdes possuem excegdes (pontos de outliers).
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5.2.2 Total de sentencas

As sentencas representam frases presentes dentro do corpo do texto.

Um texto pode ter uma ou mais sentengas presentes.

Conforme exemplo:

“sinto falta da paixdo tenho uma vida roméntica com uma frequéncia relativamente normal. ndo

sou de ficar trocando de par romantico toda hora, e nem de ficar muito tempo na seca. de vez

em quando conhego alguém novo, saio com essa pessoa por um tempo, desfruto da companhia

e da eventual intimidade, mas é sempre meio morno emocionalmente, e parece que fica

estagnado depois de pouco tempo. faz muito tempo que eu ndo desejo alguém.eu quero me

apaixonar por alguém antes mesmo de poder ter um encontro roméantico com essa pessoa. quero

conhecer alguém de forma orgéanica, alguém que me faga sonhar acordado de novo. ndo quero

mais investir tempo, dinheiro e esforgo pra ver se eventualmente algum sentimento aflora. é

injusto comigo e também com a pessoa que estiver junto, que merece alguém que goste dela.”

O identificador de sentencas identifica cada frase e a separa, com o

seguinte output:

QUADRO 7 — EXEMPLO DE SENTENCAS IDENTIFICADAS PELA API DE SENTIMENTOS

Numero Sentencga

Sinto falta da paix&o Tenho uma vida romantica com uma frequéncia relativamente
1 normal.

N&o sou de ficar trocando de par romantico toda hora, e nem de ficar muito tempo
2 na seca.

De vez em quando conhego alguém novo, saio com essa pessoa por um tempo,

desfruto da companhia e da eventual intimidade, mas é sempre mei“ "mor”’o"

emocionalmente, e parece que fica estagnado depois de pouco tempo.
4 Faz muito tempo que eu ndo desejo alguém.

Eu quero me apaixonar por alguém antes mesmo de poder ter um encontro
5 romantico com essa pessoa.

Quero conhecer alguém de forma organica, alguém que me faga sonhar acordado
6 de novo.

N&o quero mais investir tempo, dinheiro e esfor¢o pra ver se eventualmente algum
7 sentimento aflora.

E injusto comigo e também com a pessoa que estiver junto, que merece alguém
8 que goste dela.

FONTE: O Autor (2022).
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Utilizando a técnica citada, identificado que a Média de Sentencas

presente no conjunto de dados € de 8,6 sentencas + 10,36.

GRAFICO 13 — VARIAGAO DA QUANTIDADE DE SENTENGAS POR CLASSE
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FONTE: O Autor (2022).

Ao gerar a visualizagdo com a quebra por classificagao, presente no
grafico 13, entende-se alta variacdo da quantidade de sentengcas em todas as

classes, evidenciado pela expressiva quantidade de outliers.
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GRAFICO 14 - VARIAGCAO DA QUANTIDADE DE SENTENCAS POR CLASSE COM
REMOCAO DE OUTLIERS
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FONTE: O Autor (2022).

Analisando a quantidade de sentencas por classificagao, utilizando o
grafico 14 que possui supressdao dos outliers, observa-se que a classe
“‘Relacionamento” possui a maior média de sentencgas, e também a maior
amplitude. A classe “update” também tem amplitude similar ao de
“‘Relacionamento”, porém com média inferior. As classes “depressio’,
“‘desabafo”, “desabafo — sem conselhos” e “ndo classificados” possui tanto a
média de sentencas similar quanto a amplitude.

As postagens com menor tendéncia de quantidade de sentengas séo

pertencentes as classes “boas noticias!”, “dia a dia”, “mas noticias” e “NSFW”,

sendo o menor a classe “dia a dia”.
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5.2.3 Variancia de Sentimentos

A avaliagao de sentimento através da APl do Google Cloud considera a
meédia dos sentimentos das sentengas presentes dentro do texto, em conjunto
com o peso de cada sentimento, para avaliar o sentimento geral do texto. Para
complementar essa visdo, foi elaborado uma nova métrica denominada
“variancia de sentimentos” que consiste em calcular a varidncia dos sentimentos

das sentencgas presentes no texto, conforme exemplo abaixo:

QUADRO 8 — EXEMPLO DE IDENTIFICAGCAO DE SENTIMENTOS POR SENTENCA

Nidmero Sentencga Sentimentos

] Sinto falta da paixdo Tenho uma vida roméntica com uma 0.00
frequéncia relativamente normal. ’

) N&o sou de ficar trocando de par romantico toda hora, e nem de 0.10
ficar muito tempo na seca. ’

De vez em quando conhego alguém novo, saio com essa pessoa

3 por um tempo, desfruto da companhia e da eventual intimidade, 0.20

mas € sempre mei“ "mor’o" emocionalmente, e parece que fica

estagnado depois de pouco tempo.

4 Faz muito tempo que eu nao desejo alguém. 0,20

Eu quero me apaixonar por alguém antes mesmo de poder ter um

encontro romantico com essa pessoa.

5 Quero conhecer alguém de forma organica, alguém que me faca 0.40
sonhar acordado de novo. ’

. Nao quero mais investir tempo, dinheiro e esfor¢o pra ver se 0.50
eventualmente algum sentimento aflora. '

8 E injusto comigo e também com a pessoa que estiver junto, que 0.50
merece alguém que goste dela. '

FONTE: O Autor (2022).

Para o documento acima, o score geral de sentimento foi 0,00 (neutro),
porém ao se calcular a variancia, tem-se o valor de 0,09, ou seja, mesmo o
documento tendo o sentimento neutro, ele possui variagao de sentimentos com

baixa variagao total (considerando a média de variancia de 0,10).
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GRAFICO 15 — INDICE DE VARIACAO DA METRICA VARIANCIA DE SENTIMENTOS

0.00 L

variancia

FONTE: O Autor (2022).

A variancia média de sentimentos das sentengas do conjunto de dados
analisado € 0,10 + 0,08, o minimo é 0 e 0 maximo de variancia é 0,64.

Agrupando a variancia de sentimentos por classe, entende-se que
mesmo com similaridade entre as médias entre as classes, todas sao distintas.

A Classe “depressao” possui média de variancia de sentimentos de
0,11 + 0,09, sendo um pouco acima da média geral, sendo a segunda menor

meédia, ficando abaixo apenas da classe “boas noticias!”.
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GRAFICO 16 - INDICE DE VARIACAO DA METRICA VARIANCIA DE SENTIMENTOS POR
CLASSE
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FONTE: O Autor (2022).

De acordo com o grafico 16, as classes “dia a dia”, “mas noticias” e
‘NSFW” possuem as menores médias de variancia de sentimentos, isso se deve
por serem as classes que também possuem menores quantidades de sentencas,

Ou seja, possuem menor espacgo para variagao sentimental nos textos.

5.2.3 Extragao de entidades

A extracao de entidades disponiveis através da APl da Google Cloud

consiste em identificar as entidades presentes dentro de um texto em especifico.

E identificado todas as entidades presentes e classificados nas

seguintes dimensdes, conforme detalhado no Quadro 9.



75

QUADRO 9 — ENTIDADES DISPONIVEIS NA API GOOGLE CLOUD

EXEMPLOS DO CONJUNTO

ENTIDADE DESCRICAO
DE DADOS
Outros tipos de entidades. Consegue
OTHER identificar que é uma entidade, porém | aspecto, vontade, vida, falta
ndo consegue classifica-la
Identificacdo de uma pessoa no texto, | psicéloga, marido, sogros,
PERSON
pode ser através do nome ou de titulos | Mark, Henrique
NUMBER Numeros um, dois, 1, 2
aniversario, casamento,
EVENT Identificagdo de um evento
churrasco, festa
Identificagdo de um local ou uma ] o .
LOCATION praia, casa, igreja, academia

localizagao

CONSUMER_GOO
D

Identificacdo de um Produto de

consumo

comida, carro, brinquedo,

moveis

ORGANIZATION

Identificacdo deu uma organizagao

whatsapp, instagram, reddit,

faculdade
. musica, tatuagem, fotos,

WORK_OF_ART Identificagdo de uma Obra de arte )

poesia
DATE Identificacdo de uma Data 2022, Dezembro, 30 de margo
PRICE Identificagdo de Pregbes 100 euros, R$ 20

Rua Universal Feliz, 31
ADDRESS Identificagdo de Enderecos

(exemplo ficticio)

PHONE_NUMBER

Identificacdo de niumeros de telefone

FONTE: O Autor (2022).

Nesta etapa, foi identificado e extraido o total de 774.941 entidades

presentes nos textos do conjunto de dados analisado, conforme detalhado no

Quadro 10.

A classificacdo “other” acaba sendo atrbuida quando é reconhecido

como uma entidade, mas néo tem classificagdo dentro do modelo pré-treinado.

a entidade “number” refere-se a numeros presentes dentro do texto. tanto o

“other” quanto o “number” serdo removidos das proximas analise (e para o

modelo) por ndo terem relevancia dentro da proposta da pesquisa.
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QUADRO 10 - TOTAL DE REGISTROS E PERCENTUAL POR ENTIDADE

ENTIDADE REGISTROS [ %
OTHER 422860 54,57%
PERSON 120514 15,55%
NUMBER 116277 15,00%
EVENT 42990 5 5%
LOCATION 27555 3,56%
CONSUMER_GOOD | 19696 2 54%
ORGANIZATION 13826 1.78%
WORK_OF_ART 8892 1.15%
DATE 1660 0,21%
PRICE 646 0,08%
ADDRESS 17 0,00%
PHONE_NUMBER |8 0.00%

FONTE: O Autor (2022).

A presenca da entidade “person” (pessoa) é bem alta dentro dos textos
do conjunto de dados, representando 51,11% de todas as entidades
identificadas. Isso implica em que independente da classe, grande parte dos

relatos presentes na comunidade envolvem pessoas terceiras do autor.

QUADRO 11 — TOTAL DE REGISTROS E PERCENTUAL POR ENTIDADE APOS

TRATAMENTO
ENTIDADE REGISTROS | %
PERSON 120514 51,11%
EVENT 42990 18,23%
LOCATION 27555 11,69%
CONSUMER_GOOD | 19696 8.35%
ORGANIZATION 13826 5,86%
WORK_OF ART  [8892 3.77%
DATE 1660 0.70%
PRICE 646

0,27%
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ADDRESS 17 0,01%
PHONE_NUMBER |8 0,00%
FONTE: O Autor (2022).

A segunda maior entidade é “event” (eventos) seguida de “location”
(localizagao), que séo entidades que podem ser relacionadas dentro do relato.
As entidades “consumer_good” (produto de consumo), “organization”
(organizagao),” work_of_art” (obra de arte) somam 17,98%, e as entidades com
menor quantidade presente no conjunto de dados séo “date” (data), “price”
(precgo), “address”(endereco) e “phone_number” (numero de telefone) somam
menos de 1%.Agrupando a quantidade de entidades identificadas pelas classes

presentes do conjunto de dados, gerado o grafico abaixo.

GRAFICO 17 — TOTAL DE ENTIDADES IDENTIFICADAS POR CLASSE

M OTHERS

M V/ORK_CF_ART
ORGANIZATION

M CONSUMER_GOOD

N LOCATION

N EVENT

M PERSON

quantidade

Desabafo Relacionamento Desabafo - sem conselnos Boas noticias!
Nao Classificado DiaaDia Depressdo Més noticias Update
class

FONTE: O Autor (2022).

A classe “relacionamento” é a que apresenta maior presencga da entidade
“pessoa”, o que faz sentido por ser a classe que representa relatos de relagées
interpessoais. As classes “depressao”, “boas noticias!” e “update” apresentam
presenca superior a 20% da entidade “evento”.
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A entidade “localizagao” tem maior presenga em “mas noticias” e “desabafo —
sem conselhos”. Ja a entidade “produtos de consumo” tem destaque evidente
dentro da classe “NSFW”.

De forma geral, a quantidade de cada entidade presente em cada classe

nao se distancia muito da média, apenas nos casos citados anteriormente.

5.2.4 Processamento de texto

O processamento de texto esta em alinhamento ao descrito na secao de
encaminhamentos metodolégicos e prevé a aplicagdo de cada uma das

proximas etapas em cada texto:

— remogao de pontuagao;
— remocao de stopwords;
— substituicdo da acentuagao das palavras;

— normalizagao das palavras em letras minusculas.

Para a classificagcdo de textos também foi aplicado o método de
lematizagado. A verificagdo das palavras mais frequentes foi realizada antes da
aplicagao do lematizagao, pois nao € necessaria a redug¢ao de dimensionalidade
nessa etapa, além de podermos visualizar as palavras da forma que foram
escritas.

Comparando as palavras mais frequentes de cada classe com a classe
Depressao, observado que existe alta similaridade nas palavras mais frequentes,
com média de 79,2% +4,3. As classes “desabafo”, “desabafo — sem conselhos”
e “NSFW” possuem mais de 80% de similaridade nas 50 palavras mais

frequentes, sendo o eixo “desabafo” com 88% de similaridade.
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QUADRO 12 — COMPARATIVO DE SIMILARIDADE DAS PALAVRAS COM MAIOR

FREQUENCIA POR CLASSE
Classe X Depressao | % Comparativo
Desabafo
Desabafo - sem conselhos 42 84%
NSFW 40 80%
Relacionamento 39 78%
Dia a Dia 39 78%
Update 38 76%
Mas noticias 38 76%
Boas noticias! 37 74%

FONTE: O Autor (2023).

A classe com menor similaridade é “boas noticias!”, com 74%. Pela
caracteristica da classe “depressado” ser predominantemente de sentimentos
negativos, o maior distanciamento ser da classe “boas noticias!”, que possui

sentimento predominantemente positivos, € coerente.

Porém, nota-se que a linguagem dominante da comunidade possui certa
homogeneidade. Isolando as palavras mais frequentes do eixo depressao, gera-

se a figura abaixo:
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FIGURA 10 - NUVEM DE PALAVRAS CLASSE DEPRESSAO
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FONTE: O Autor (2023).

LU T4

Observa-se que as palavras “nao”, “ja” e “vida” possuem maior destaque,
trazendo questdes de negacao, imediatismo e a questdo da vida em si,
respectivamente, bem como, palavras que remetem a pessoas, como “pessoa’,

‘mae”, “pai”, “amigo”, etc. Ja a frequéncia de palavras gerais nos documentos,

verifica-se similaridade com a classe depressao:
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FIGURA 11 - NUVEM DE PALAVRAS GERAL
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FONTE: O Autor (2023).

A maior diferenca é a palavra “sempre” e “até”, sendo a primeira uma
énfase de recorréncia de uma situagao e a outra uma preposicao que expressa

um limite posterior de tempo.
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5.2.5 Modelos de Classificagao

5.2.5.1 Classificacao por elementos textuais

Para o comparativo amplo das classificagdes, inserido as acuracias dos

classificadores (em porcentagens) comparado com as classes no quadro 13.

QUADRO 13 - RESULTADOS DAS CLASSIFICACOES POR ELEMENTOS TEXTUAIS

Logistic Regression | RandomForest SVM Naive Bayes

Desabafo 91,35 92,30 91,58 91,41

Update 76,30 79,19 82,08 76,30

Relacionamento 87,80 87,36 91,94 72,55

NSFW 77,97 79,66 87,57 76,84

Mas noticias 77,52 73,26 81,01 56,59

Dia a Dia 85,69 84,26 88,55 77,82

Desabafo - sem 90,60 93,29 91,28 90,60
conselhos

Boas noticias! 85,76 82,12 88,41 86,09

FONTE: O Autor (2023).

Quando se trata de elementos textuais, verificou-se que os classificadores
apresentam alta acuracia quando s&o utilizadas as classes “Desabafo” e
“‘Desabafo — sem conselhos”.

De forma geral, a média dos classificadores com a classe “Desabafo”
sendo comparativa com “Depressao” teve média de acuracia de 91,66 + 0,38, ja
com “Desabafo — sem conselhos” teve 91,44 + 1,10. Ja o menor indice foi com
a classe “Mas noticias”, tendo média de acuracia de 72,10 + 9,36, mantendo
também uma alta dispersao entre as acuracias dos classificadores. Naive Bayes,
nesse contexto, teve seu valor de acuracia igual a 56,59.

De forma individual, a maior acuracia € a do método Random Forest,
com 93,29 utilizando a classe “desabafo — sem conselhos”. O método SVM teve
seu pico em 91,58 com a classe “SVM”. Ja o método de regressao logistica
chegou em 91,35 com “desabafo”, e por fim o método Naive Bayes teve sua
melhor performance também com a classe desabafo, com 91,41. A pior

performance desse experimento foi do classificador Naive Bayes, que teve
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acuracia de 56,59 comparando com a classe “mas noticias”, curiosamente essa
classe também teve baixa performance nos classificadores Random Forest e
SVM.

5.2.5.2 Classificacao por features

Para o comparativo amplo das classificagdes, inserido as acuracias dos

classificadores comparado com as classes no quadro 14:

QUADRO 14 - RESULTADO DA CLASSIFICAGAO POR FEATURES

Logistic Regression | RandomForest SVM Naive Bayes

Desabafo
Update 79,77 84,97 78,61 76,30
Relacionamento 73,20 77,12 71,68 71,68
NSFwW 77,40 79,10 76,84 76,84
Mas noticias \

Dia a Dia 78,53 80,14 77,46 77,46
Desabafo - sem
conselhos

Boas noticias!

FONTE: O Autor (2023).

Os resultados das classificagdes das features derivadas e extraidas dos
textos teve resultado semelhante das classificacdes por elementos textuais,
sendo as classes comparativas com “Depressao”, “Desabafo” e “Desabafo — sem
conselhos” com meédias de acuracia de 91,56 + 0,12 e 91,11 + 1,29,
respectivamente.

Porém, o comparativo entre os resultados menos favoraveis dos
classificadores, a classe “Mas noticias” teve o pior desempenho de acuracia,
tanto comparando com as classificacbes de elementos textuais do item 5.2.3.1
quando por ela prépria, tendo média de 55,53 + 5,03.

Dos métodos utilizados, a maior acuracia € do método Random Forest,
com o mesmo score da classificagdo apenas por texto, 93,29, provida pela
utilizacdo da classe “Desabafo — sem conselhos”. O método de Regressao

Logistica teve seu pico de acuracia com a utilizagdo da classe “Desabafo”, com
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91,53. Ja os métodos SVM e Naive Bayes tiveram o mesmo score de acuracia
também com a classe “Desabafo”, sendo 91,47.

O método Naive Bayes novamente foi o que teve menor vale de
performance, alcangando 48,45 com a utilizagao da classe “Mas noticias”.

Interessante notar que para a criacdo de um classificador nas condi¢coes
utilizadas nesse trabalho, tem-se, de forma geral, possibilidade de escolher
utilizar apenas features extraidas do texto para ter uma acuracia com
performance positiva.

A classificacdo através das features derivadas e extraidas do texto
apresentam algumas vantagens na hora do aprendizado de maquina, como por
exemplo, por ter uma quantidade mais enxuta de dimensdes, o processo de
aprendizado dos algoritmos € mais rapido (por ter menor gasto computacional),
e consequentemente, também a sua classificacdo, mas o tempo do pré-
processamento € superior pela quantidade de métodos utilizados (extragao de

sentimentos, entidades e demais dimensoes).

5.2.5.3 Classificagao combinada

A maior acuracia dos trés experimentos é a classificagdo combinada,
utilizando o classificador Random Forest e tendo como base de “Nao Depressao”
a classe “Desabafo — sem conselhos”. Com acuracia de 93,49, sendo apenas
0,10 acima do mesmo método em ambas classificagcdes de “apenas features” e

“apenas texto”.

QUADRO 15 - RESULTADO DA CLASSIFICACAO COMBINADA

Logistic Regression | Random Forest| SVM Naive Bayes
Desabafo 91,53 92,34 91,53 90,37
Update 83,24 78,61 87,86 76,30
Relacionamento 87,58 86,71 91,29 87,36
NSFW 81,36 80,23 80,79
Mas noticias 77,52
Dia a Dia 84,79
Desabafo - sem 89.93
conselhos
Boas noticias! 87,42

FONTE: O Autor (2023).
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A utilizagdo dos métodos BoW e TD-IDF geram uma quantidade ampla
de features extraidas do texto (conforme mencionado no tépico 3.4.2 deste
documento), a implementacdo desse método dificulta identificarmos a
importancia de cada variavel dentro da classificagado do conjunto de dados. Para
entender a importancia e relevancia das features, realizou-se a implementacao
do modelo no formato anterior (apenas features externas ao texto), onde o

resultado é apresentado no Quadro 16.

QUADRO 16-IMPORTANCIA DAS FEATURES

Posicao | Feature Importancia
1 sentimentos 16,00%
2 varianciaSentimentos | 15,00%
3 totalsentencas 14,00%
4 PERSON 12,00%
5 EVENT 8,00%
6 LOCATION 7,00%
7 CONSUMER_GOOD |7,00%
8 ORGANIZATION 5,00%
9 WORK_OF_ART 5,00%
10 manha 3,00%
11 tarde 3,00%
12 noite 3,00%
13 DATE 2,00%
14 madrugada 2,00%
15 PRICE 0,00%
16 ADDRESS 0,00%
17 PHONE_NUMBER |0,00%

FONTE: O Autor (2022).
Na leitura da tabela de importancia das features, um score maior significa

que a feature possui um amplo efeito no modelo que esta sendo usado para
predizer uma variavel. No contexto deste documento, representa qual feature

tem maior importancia para a classificacdo da classe depressao.

Dessa forma identifica-se que a carga sentimental presente no texto
(feature sentimentos), seguida da variacdo de sentimentos (feature
varianciaSentimentos), tamanho do texto (feature totalsentencas) e presenca de
citacdo de pessoas (feature PERSON), séo de alta relevancia para classificagéo

dos textos.
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6 CONSIDERAGOES FINAIS

A avaliagdo de saude mental possui total dependéncia de um
profissional de saude especializado, que em contato com o seu paciente, pode
determinar se possui algum transtorno da saude mental.

Esse ponto se faz importante para relembrar que a rotulagao derivada
das postagens da comunidade do Reddit ndo possui profundidade para
determinar se o autor da postagem possui de fato o transtorno depressivo em si,
mas auxilia a entendermos quais as motivacdes derivadas da percepcao do texto
fazem a rotulagcao acontecer, e também possibilitam testes e experimentos para
desenvolvimentos de modelos de classificagao utilizando os elementos textuais
e disponiveis na rede social do estudo.

O objetivo especifico de realizar uma revisdao sistematica de
metodologias e tecnologias utilizadas para resolucao de problemas
similares, foi realizado na sessao 3, dentro dos limites temporais descritos na
mesma, onde evidencia-se o aumento do estudo dentro da area de interesse,
porém ainda com caréncia de estudos em portugués.

Além disto, pontua-se sobre a validade de utilizagcdo dos modelos que,
mesmo tendo como foco a rotulagcdo de depressao, ndo possuem metodologia
com validacdo de especialistas da area. Derivado da revisdo sistematica, foi
definido os classificadores que compuseram a tarefa de classificacdo do
trabalho, sendo eles os métodos Random Forest, Naive Bayes, Regressao
Logistica e SVM.

Evidencia-se o crescimento desta area multidisciplinar que trara
beneficios para nossa sociedade por meio da criacdo de ferramentas e analises
para potencializar os insumos dos profissionais da area.

O objetivo especifico que propde coletar e pré-processar os dados para
a construgcao de um conjunto de dados, foi apresentado na sesséo 4.2 e
evidenciado no decorrer da sessao 5. Conforme descrito na sesséo 4, os dados
foram coletados através de API e pré-processados com diferentes métodos no

decorrer da sessao 5.

O objetivo especifico de analisar e descrever o conjunto de dados
formado, com foco na relagdao entre as classes da rede social e as

dimensdes do conjunto de dados, tal como os processos envolvidos na
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geracao das variaveis, teve sua evolugao dentro da sessao 5. Para esse objetivo
evidencia-se a descoberta de conhecimento gerada pela estatistica descritiva
realizada, combinada com os métodos de pré-processamento, para
entendimento das dindmicas textuais das classificagbes realizadas pela

comunidade do Reddit.

O objetivo especifico de analisar e comparar os resultados dos
métodos de classificagao utilizados e discutir a sua aplicabilidade, foi

descrito e evidenciado dentro da sessao 5.2.3.

Finalmente, quanto ao objetivo geral de desenvolver e avaliar
classificadores para rotulacido automatica de depressdao para a
comunidade ‘Desabafos’ da rede social Reddit pela identificacao de
padroes na classificagdao textual e humana da comunidade, foram
implementados os classificadores Random Forest, Naive Bayes, Regressao
Logistica e SVM, de acordo com a metodologia proposta no item 4.6 e avaliados
conforme item 4.7.

Observou-se que os classificadores usados possuem alta acuracia nos
contextos do experimento (classificagdo apenas com texto, classificacéo
atributos sem o texto e classificagdo combinada), porém existe variagdo de
acuracia de acordo com qual classe € utilizada como “n&o depressao”.

A maior acuracia foi alcangada com o classificador Random Forest no
contexto de classificagdo combinado, com a classe “Depressao” de variavel alvo
e a classe “Desabafo — sem conselhos” como variavel dependente, no entanto
mesmo em um contexto que nao se faz presente a classificagdo combinada, o
Random Forest alcanca os maiores valores de acuracia, se adaptando bem ao
problema. Devido ao Random Forest ser um algoritmo mais robusto (conforme
descrito no item 3.6.1), teve resultados positivo comparado com algoritmos
menos robustos (como o Naive Bayes).

Em relacdo a questdo de pesquisa “Quais atributos podem ser
considerados para rotulagao automatica de Depressao em postagens em
Redes Sociais?” afirma-se que dentro do escopo limitado dessa pesquisa, 0s
atributos derivados do texto, os atributos retirados da rede social em si e o texto
transformado em dimensdes de atributos (através de técnicas como BoW e TF-

IDF) séo eficientes na classificagdo da classe “Depressao”, utilizando-se do
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método Random Forest, podendo seu resultado variar dependendo de qual
classe sera utilizada no contexto de “ndo depressivo” para treinamento do
classificador. Outrossim, observando o quadro 16 (importéncia das features), os
atributos “price”, “address” e “phone number’ n&o possui influéncia na
classificagdo do Random Forest, podendo serem retiradas sem gerar resultados
inferiores aos alcancados.

De forma geral, a pesquisa auxilia na construgdo de literatura em
portugués sobre o tema de rotulagdo de saude mental derivada de redes sociais,
além de incentivar a combinacao de estatistica descritiva, analise de dados,
mineracdo de sentimentos e utilizacdo de métodos de classificagdo para
resolucao do problema, sendo que em cada etapa existem aprendizados e maior
entendimento da base de dados.

Com base nas etapas do trabalho, tém-se evidéncias dos vieses utilizados
pela classificagdo humana dentro das classes disponiveis na comunidade
estudada, auxiliando pesquisas que buscam entender questbes culturas dos
vieses humanos inseridos em elementos textuais.

O fluxo de trabalho criado para realizagao do trabalho (macro e especifico
para classificagdo) contribui para fundamentagdo de experimentos de
classificagdo com dados providos por redes sociais, podendo ser evoluido para
pipelines de classificagdo automatica, desde que o retorno da classificacéo seja
conectado com as redes sociais. Além disso, pode ser utilizado como
comparativo com demais frameworks criados para objetivos semelhantes.

Em relacao a aplicabilidade do modelo, € possivel utiliza-lo para rotulagao
automatica da comunidade, com alta acuracia. No entanto é enfatizado que o
trabalho pode evoluir no contexto de afericao da saude mental, desde que tenha
auxilio especializado e aprofundamento metodoldgico.

Na execucgao do trabalho, percebeu-se a escassez de literatura sobre o
tema em portugués, dessa forma, o presente trabalho contribui para o
desenvolvimento da pesquisa no Brasil e em portugués.

Identificadas oportunidades de evolugdo metodoldgica, futuras pesquisas
podem contar com a identificacdo dos usuarios e apoio de especialistas em
saude mental, para que os classificadores possam ter aplicacdo no apoio da

identificacdo de tendéncias depressivas.
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Também existem oportunidades para criagcdo de modelos com maior
profundidade na utilizagdo dos elementos textuais, como deteccao de ironia,
além da utilizacado de outras redes sociais que possuam formatos diferentes de
atributos, como imagem, som, etc.

Por fim, espera-se que as evolucdes das pesquisas permitam formar um
cenario futuro em que a inteligéncia artificial auxilie na identificagdo precoce de
tendéncias depressivas dos seus usuarios, possibilitando a atuacdo dos

especialistas de forma preventiva no cuidado da saude mental da populagao.
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