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Resumo

A depressao ¢ uma condicdo mental que afeta milhdes de pessoas em todo o mundo,
manifestando-se por meio de sentimentos persistentes de tristeza, falta de interesse e
alteragcdes nos padroes de pensamento e comportamento. Com o aumento do uso das redes
sociais, tornou-se possivel identificar sinais de depressdo através das postagens dos usudrios,
oferecendo novas oportunidades para o estudo de indicadores linguisticos associados a essa
condicdo. Este estudo explora métodos de extracdo de caracteristicas em dados de redes
sociais, com o objetivo de identificar sinais de depressdo em usudrios do Twitter. A pesquisa
comecou com a criagdo de uma base de dados a partir de postagens publicas, seguida pela
aplicagdo de técnicas de pré-processamento de dados. A Teoria Cognitiva Comportamental
foi integrada ao referencial tedrico, fornecendo a base para a extracdo manual de
caracteristicas. A sele¢do das caracteristicas mais relevantes foi realizada por meio de testes
de hipdteses combinados com o classificador AdaBoost. Entre os principais indicadores
encontrados, destacou-se o uso frequente de palavras em primeira pessoa € o aumento nas
postagens durante o periodo da noite por parte dos individuos rotulados com depressao em
compara¢do com o grupo controle. Além disso, a andlise dos dados revelou menor quantidade
de palavras efetivas no vocabuldrio das pessoas rotuladas com depressdo. Os resultados deste
estudo tém potencial de contribuicdo para a sociedade. Profissionais da saude podem utilizar
ferramentas de triagem baseadas em dados e orientar na criagao de politicas publicas de saude
mental. Além disso, essas técnicas podem auxiliar plataformas de redes sociais a identificar e

apoiar usuarios em risco.

Palavras-chave: depressdo, extracdo de caracteristicas, reconhecimento de padroes,

aprendizado de méaquina, redes sociais, indicadores linguisticos.



Abstract

Depression is a mental condition that affects millions of people worldwide, manifesting
through persistent feelings of sadness, lack of interest, and changes in thought and behavior
patterns. With the rise of social media, it has become possible to identify signs of depression
through users' posts, offering new opportunities for the study of linguistic indicators
associated with this condition. This study explores methods for feature extraction in social
media data, aiming to identify signs of depression in Twitter users. The research began with
the creation of a database from public posts, followed by the application of data
preprocessing techniques. Cognitive Behavioral Theory was integrated into the theoretical
framework, providing the basis for manual feature extraction. The selection of the most
relevant features was carried out through hypothesis testing combined with the AdaBoost
classifier. Among the key indicators found, the frequent use of first-person words and an
increase in posts during nighttime by individuals labeled as depressed, compared to the
control group, stood out. Additionally, data analysis revealed a lower number of effective
words in the vocabulary of those labeled with depression. The results of this study have the
potential to contribute to society. Health professionals can use data-driven screening tools and
guide the creation of public mental health policies. Moreover, these techniques can assist

social media platforms in identifying and supporting users at risk.

Keywords: depression, feature extraction, pattern recognition, machine learning, social

media, linguistic indicators.
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1. Introducao

Nos ultimos anos, os transtornos mentais t€ém se tornado uma preocupacao
significativa na saude publica. Segundo a OMS', 970 milhdes de pessoas (cerca de 12,5% da
populacdo mundial) sofriam algum tipo de transtorno mental em 2019.

Existem diversos tipos de problemas de satide mental. Esquizofrenia, transtornos de
alimentagdo, estresse pos-traumatico, transtorno bipolar, ansiedade e depressdo sdo alguns
exemplos de desordens mentais, sendo as duas ultimas as mais frequentes com,
respectivamente, 301 milhdes e 280 milhdes de pessoas acometidas em 2019, segundo a
OMS?,

No Brasil, um estudo recente [1] indicou que 11,3% dos 784 mil participantes foram
diagnosticados com depressdo, havendo maior prevaléncia no grupo das mulheres (14,7%) do
que no dos homens (7,3%).

Transtornos como a depressdo possuem consequéncias devastadoras tanto para os
pacientes quanto para suas familias e os transtornos depressivos estdo entre os mais comuns
entre as doengas mentais, caracterizados por tristeza, perda de interesse e prazer, sentimentos
de culpa ou baixa autoestima, distiirbios do sono ou apetite, cansago e falta de concentragio’.

Comumente, a depressdo ¢ detectada por um profissional da satide mental, como um
psicologo, e seu diagnostico ¢ realizado por meio de sessdes terapéuticas [2]. Nessas sessoes,
o profissional se atenta as caracteristicas fisioldgicas, motoras e linguisticas apresentadas
pelos pacientes [3]. No caso do transtorno depressivo leve, por exemplo, os aspectos afetivos
e cognitivos sdo reconhecidos principalmente por meio da linguagem [4].

De fato, dada a importancia da linguagem na identificagdo de transtornos depressivos,
tem sido crescente o interesse por indicadores linguisticos que possam ajudar no diagnostico
de pessoas com depressao. No estudo conduzido em [4], pessoas com depressdo leve
mostraram um uso maior de coloquialismos, repeti¢cdes, e sentengas de cldusula inica em
linguagem escrita. Os autores também notaram que, apesar dos pacientes proverem respostas
mais longas, elas continham expressdes incompletas com omissao de palavras (elipses) e
enunciados reduzidos.

Similarmente na pesquisa conduzida por [5], foi realizada uma andlise quantitativa de

indicadores linguisticos em pacientes que enfrentaram transtornos de depressao maior, tanto

" WORLD HEALTH ORGANIZATION. Mental disorders. Disponivel em:
https://www.who.int/news-room/fact-sheets/detail/mental-disorders. Acesso em: 04 jun. 2024.
? Ibidem.

* WORLD HEALTH ORGANIZATION. Depression. Disponivel em:
https://www.who.int/news-room/fact-sheets/detail/depression. Acesso em: 04 jun. 2024.
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na linguagem falada quanto na escrita. Os resultados dos indicadores léxicos e sintaticos
revelaram que os individuos diagnosticados com depressdao maior usaram frases de estrutura
mais simples, apresentando uma tendéncia a expressdes mais curtas e truncadas,
frequentemente acompanhadas por repetigdes.

Tanto nos dois estudos anteriores como em [6], o uso de pronomes em primeira
pessoa demonstra ser um indicador determinante na classificacdo de pessoas com depressao.
Os autores em [4] sugerem que o alto uso de pronomes nessa categoria esta relacionado a
perda de significados especificos na fala e também pode ser interpretado como uma
manifestacdo de empobrecimento semantico.

Outro fator que se mostra importante ¢ o sexo do paciente [1]. Na revisdo conduzida
por [7], foi verificado que, entre alunos do ensino superior, as mulheres estavam mais
propensas a ter sintomas depressivos. Na mesma pesquisa ainda encontraram correlagdo entre
sintomas de depressao e niveis padroes de depressao, tracos de personalidade (neuroticismo e
psicoticismo), eventos estressantes de vida, abuso na infancia (incluindo abuso sexual) e
pensamentos negativos ou ruminagao.

Ja em [8], os autores utilizaram dados provenientes da rede social Twitter para
detectar depressao. Eles analisaram medidas como linguagem, emogao, estilo de escrita e
engajamento do usudrio. Os autores mostraram que os usuarios depressivos mostraram ter um
alto nivel de foco em si mesmos, expressaram mais conteido religioso e engajaram em
conversas com individuos pertencentes as mesmas redes de contatos do que o grupo de
controle.

Nesse contexto, ¢ notavel que as redes sociais tornaram-se uma area relevante na
pesquisa de saude publica, permitindo a observagdo do bem-estar emocional das pessoas. Na
pesquisa conduzida por [9], por exemplo, os autores utilizaram tweets e as atividades de
usudrio da rede social Twitter para desenvolver classificadores capazes de detectar provaveis
usudrios depressivos. Semelhantemente, em [10], os autores extrairam caracteristicas
psicolinguisticas de comentarios do Facebook e utilizaram diversos algoritmos de

classificagdo para a tarefa de deteccdo de depressao.

1.1 Motivagao

E notavel, nos trabalhos apresentados acima, que a extragdo de caracteristicas
linguisticas ¢ considerada uma tarefa secundaria, planejada de tal forma que sua execu¢do em
tempo real ndo seja viavel, por conta de sua complexidade, ou necessita de ferramentas

proprietarias a fim de realizar suas analises em tempo habil. De fato, alguns dos indicadores
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linguisticos utilizados em [9, 10] sdo extraidos pela ferramenta proprietaria LIWC (Linguistic
Inquiry and Word Count), enquanto que outros trabalhos [4, 5] realizam a extragdo manual de
caracteristicas.

Embora a extragdo manual de caracteristicas possua vantagens, nao ha trabalhos que
combinem extracdo automatica e manual, baseada no conhecimento do fendmeno - neste
caso, a depressao - de caracteristicas de forma integrada.

Além disso, a maioria dos estudos se concentra na lingua inglesa, apesar de haver um
aumento na quantidade de estudos que utilizaram dados de redes sociais em portugués
brasileiro [11 - 13]. Isso revela uma escassez de pesquisas que abordem a lingua portuguesa e
as particularidades da cultura brasileira.

Este trabalho propde uma abordagem que combina a extracdo automatica e manual de
caracteristicas linguisticas, integrando o conhecimento especifico do fendmeno da depressao.
Aplicando essa metodologia em dados de redes sociais em portugués brasileiro, busca-se
preencher essa lacuna nas pesquisas atuais e melhorar a compreensao e detecgdo da depressao
na lingua portuguesa, considerando as particularidades culturais do Brasil. Além disso,
realizar pesquisas na lingua nativa, neste caso em portugués brasileiro, facilita o acesso e
aumenta o interesse sobre o tema, uma vez que, a busca por artigos em outros idiomas pode

ser mais demorada e trabalhosa devido a necessidade constante de tradugao.

2. Objetivos

r

O objetivo deste trabalho ¢ identificar as caracteristicas mais relevantes na
classificacdo de pessoas com depressao a partir de suas postagens em portugués brasileiro da
rede social Twitter (atual X). Especificamente, este estudo propde-se a responder as seguintes
perguntas:

e E possivel desenvolver um classificador capaz de imitar a tarefa de rotulagio manual
de postagens como (controle) escritas por pessoas sem depressdo ou (positivos)
escritas por pessoas sofrendo de depressdo, a partir de caracteristicas extraidas de
tweets?

e (Quais sdo as caracteristicas mais importantes que podem ser extraidas de forma
automatica para realizar a classificagdo acima?

® A partir do estudo da teoria sobre a depressdo, ¢ possivel encontrar de forma manual

outros indicadores de depressdo nos dados?

12



3. Referencial Teorico

3.1 Modelo Cognitivo de Beck

Aaron Temkin Beck, conhecido como o pai da teoria cognitiva, comegou sua carreira
como psicanalista. Contudo, por volta da década de 1950, percebeu que a teoria da
psicanalise ndo explicava adequadamente suas observagdes clinicas no tratamento de pessoas
com depressao [14]. Em 1961, Beck e colaboradores propuseram um inventario para aferir a
gravidade dos sintomas depressivos por meio de um questiondrio, iniciando assim uma série
de publicagdes que culminaram na criacao da Terapia Cognitiva-Comportamental (TCC) e no
desenvolvimento do modelo cognitivo da depressao [15, 16].

Ao conceber seu modelo cognitivo, Beck identificou padrdes de pensamento
recorrentes em seus pacientes, que os levavam a conclusdes equivocadas sobre suas situagdes
[17]. Esses padrdes de pensamento influenciam a forma como estimulos externos sio
processados, resultando em erros sistematicos, ou vieses de interpretacdo, como abstragao
seletiva, generalizagdo excessiva e auto-atribui¢cdes negativas [17].

A cognic¢do, entendida como o processo que envolve deducdes sobre experiéncias e
sobre a ocorréncia e controle de eventos futuros, ¢ central para entender os vieses de
interpretagdo [18]. Existem trés niveis de cogni¢des identificadas pela TCC, sendo eles:
pensamentos automaticos (PAs), crengas intermedidrias e crencas centrais [19]. Os PAs fazem
parte de um fluxo de processamento cognitivo subjacente ao processamento consciente.
Geralmente, sdo particulares ao individuo e ocorrem de maneira rapida através da avaliagdo
do significado de episodios da vida [20].

As crencgas intermedidrias sdo regras, atitudes ou suposi¢des. Sao afirmagdes do tipo
“se... entdo” que se apresentam de modo inflexivel e imperativo [21]. Também podem ser
chamadas de pressupostos subjacentes ou condicionais. Estas formam um conjunto de
crengas, em geral, coerentes que oferecem apoio as crengas centrais com as quais apresentam
relacdo [22]. De acordo com [23], todas as pessoas tém um conjunto de crencas condicionais
que foram aprendidas e somadas umas as outras ao longo da vida, no intuito de dar
significado ao mundo.

Dessa forma, uma mesma situagao pode gerar reacdes distintas em diferentes pessoas,
e uma mesma pessoa pode reagir de diversas maneiras a uma mesma situagao [18]. Isso
ocorre porque a interpretagdo individual das situagdes da vida ¢ mais relevante para as

emogdes do que os proprios eventos, de acordo com [18]. Segundo Beck, para entender as
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reacdes emocionais a um acontecimento, ¢ necessario distinguir o significado publico de uma
ocorréncia (defini¢do formal e objetiva) de seu significado pessoal (interpretagdo individual)
[24].

Para Beck, tais significados sao estabelecidos e selecionados a partir de esquemas, ou
crengas centrais, prévios que os sujeitos possuem sobre si mesmos, com a natureza do
contetido do esquema sendo influenciada por eventos externos [25]. Na teoria cognitiva, o
termo esquema refere-se a um padrdo imposto a realidade ou a experiéncia para ajudar as
pessoas a explica-la, mediando a percepcio e guiando as respostas. E uma estrutura cognitiva
que molda as imagens, interpretagdes e percepgoes do individuo [16 - 18, 24].

Seguindo essa premissa, Young propde que um esquema pode ser adaptativo,
auxiliando positivamente o sujeito em suas situagdes de vida, ou desadaptativo, bloqueando
parcial ou totalmente agdes e comportamentos funcionais. Os esquemas podem ser rigidos ou
flexiveis, formados em qualquer momento da vida, com diferentes niveis de gravidade e
penetracdo [26].

Em [19], os autores ressaltam ainda que as crengas centrais representam os
mecanismos desenvolvidos pelas pessoas para lidar com as situagdes cotidianas, ou seja, a
maneira como os individuos percebem a si mesmos, aos outros ¢ ao mundo, e ao futuro,
sendo esta percep¢ao chamada de triade cognitiva.

Quando um pensamento se associa a um esquema, podem ocorrer distor¢des
cognitivas, incluindo erros no contedo cognitivo (significado), no processamento cognitivo
(elaboragdo de significado), ou em ambos [18]. Um esquema de fobia social poderia
englobar, por exemplo, crengas centrais disfuncionais como as apresentadas no Quadro 1 a

seguir:

Quadro 1 - Exemplo de crenga central associada ao esquema de fobia social.

Esquema (fobia social)

Crenga central (sobre os Crenga central (sobre o

Crenga central (sobre si) outros) mundo)

Sou incapaz de causar uma  Os outros estdo sempre me
boa impressao julgando negativamente

Fonte: Adaptado de [25].

A sociedade € hostil

As crengas centrais sdo compreensdes duradouras, tidas como verdades, enraizadas,
inquestiondveis e capazes de influenciar a percep¢do pessoal. Ao se deparar com algum

evento que ative esta crenga, o individuo comeca a avaliar as situacdes as luzes desta crenca.
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Quando ocorre algo que contraria as verdades estabelecidas por ela, o sujeito tende a
desconsiderar este acontecimento ou a deforma-lo, reafirmando as ideias trazidas pela crenga
central [27]. A Figura 1 apresenta uma representacdo do modelo cognitivo de Beck, o qual
evidencia o processo de retroalimentacdo de uma crencga central.

De fato, em [17], Beck comenta sobre como um pesquisador muito bem sucedido
possuia uma esquema do tipo “eu sou um fracasso completo”. Seus pensamentos automaticos
gravitavam em torno de como ele se considerava inferior e mal sucedido. Quando foi pedido
a essa pessoa para recordar um Unico acontecimento que ele ndo considerasse um fracasso,
ele ndo conseguiu. No mesmo trabalho, Beck descreve um paciente que chorava toda vez que
era elogiado. A crenga central dessa pessoa era do tipo “eu sou uma fraude” e, assim,

qualquer comentério positivo refor¢ava a ideia de que ele estava enganando outras pessoas.

Crenca Central

Jamais serei feliz se ficar
sozinho

h A

] Reforco
Crenca Subjacente
Ninguém jamais gostard
de mim
v
Situacdo Pensamentos Automaticos Reacbes
Se eu for conversar com Mervosismo

ela, ela ndo vai gostar de
mim

h

h

Ir 2 uma festa Transpiracio
Se ela ndo gostar de mim,

é porque sou chato Inacdo

Figura 1 - Exemplo de ativagdo e refor¢o de um esquema da Teoria Cognitiva. Fonte: Adaptado de [21].

Conforme a Figura 1, a crenga central (situada na parte superior do modelo) ¢ a base
que da origem as crengas subjacentes (ou intermediarias), as quais postulam atitudes, regras e
pressupostos que influenciam a forma como os sujeitos se comportam. As crencas
subjacentes oferecem material para os pensamentos automaticos, os quais dao inicio ao
esquema mental do individuo e ocorrem diante de uma situagdo que provoque um estimulo

interno ou externo [24].
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Para abordar essas questdes, a TCC utiliza uma variedade de técnicas. Um dos
métodos mais comuns € a reestruturagdo cognitiva, que envolve a identificagdo e a andlise
critica dos pensamentos automaticos e das crengas subjacentes [18]. O terapeuta auxilia o
paciente a questionar a validade desses pensamentos e a substitui-los por interpretacdes mais
realistas e adaptativas [24].

Além disso, a TCC incorpora a exposi¢do gradual a situacdes temidas, treinamento de
habilidades sociais e outras intervengdes comportamentais para promover mudancas
duradouras. A meta ¢ ajudar os pacientes a desenvolver um conjunto de crengas mais
equilibradas e flexiveis, permitindo-lhes responder de maneira mais saudavel aos desafios da
vida [27].

Além dos aspectos cognitivos e comportamentais, a linguagem desempenha um papel
crucial na manifestacdo e no tratamento da depressdo [4]. A forma como os individuos
expressam seus pensamentos € emocgoes pode refletir e influenciar seus estados mentais [4].
Estudos tém mostrado que a linguagem utilizada por pessoas com depressao tende a ser mais
negativa, autorreferente e absolutista, refor¢ando padrdes de pensamento disfuncionais [4 -
6]. Analisar a linguagem pode, portanto, ajudar na compreensdo do estado emocional de um
individuo e guiar intervengdes terapéuticas mais eficazes.

As redes sociais, como plataformas de comunicacdo amplamente acessiveis e
instantaneas, se tornaram espagos onde as pessoas se sentem encorajadas a expressar seus
sentimentos de maneira direta e continua. Nesse contexto, os sinais de alerta para a depressao
se tornam mais evidentes, uma vez que esses comportamentos expressivos estao
frequentemente acompanhados por padrdes linguisticos negativos e autorreferentes e, assim
sendo, ao analisar a frequéncia, o contexto e a forma como as pessoas se comunicam online, ¢
possivel ndo apenas detectar sinais precoces de depressao, mas também compreender melhor

o impacto das interagdes sociais digitais na saude mental.

3.2 Depressao e Linguagem

A linguagem ¢ crucial para compreender e tratar a depressdo, pois reflete e influencia
os estados mentais dos individuos. Estudos indicam que a analise linguistica pode revelar
novas perspectivas sobre o estado emocional e a eficacia das intervencgodes psicoterapéuticas
[28-30]. Indicadores linguisticos, como pensamentos automaticos, distor¢des cognitivas e
padrdes de estilo de linguagem e de gramatica especificos, sdo fundamentais para identificar

a depressao e avaliar mudangas ao longo do tratamento [5, 24, 29].
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A expressdao dos pensamentos ¢ emocgdes dos individuos pode revelar padrdes
disfuncionais tipicos da depressdo. Pacientes depressivos tendem a usar uma linguagem mais
negativa, reforgando a introspeccdo excessiva [4 - 6]. Esses padrdes linguisticos podem ser
identificados por meio da predomindncia de pronomes de primeira pessoa e palavras
negativas, que sao marcadores especificos do estado emocional do paciente, auxiliando na
compreensdo de seu quadro mental.

Além disso, o funcionamento do cérebro ¢ alterado durante a depressdo, com algumas
areas apresentando niveis de atividade significativamente diferentes em comparagdao a
pessoas saudaveis [31, 32]. Essas mudangas neurofisioldgicas influenciam diretamente a
interpretacdo verbal, contribuindo para o "pensamento lento" caracteristico da condicao.

A literatura sugere que individuos deprimidos tendem a focar excessivamente em si
mesmos, intensificando emocgdes negativas e autoacusagdo [33]. Estudos como o de [34]
destacam que poetas suicidas utilizavam mais pronomes de primeira pessoa € menos palavras
relacionadas ao coletivo social, refletindo um foco no eu e uma falta de integragao social.

Esse foco excessivo em si mesmo € a expressdo de emogdes negativas também sao
observados em interagdes online. Nas redes sociais, ha um crescente niumero de pesquisas
sobre o uso de indicadores linguisticos para detectar sinais de depressao. Em [8], os autores
coletaram dados do Twitter de pessoas diagnosticadas com depressdo e desenvolveram um
algoritmo capaz de prever o risco de uma pessoa ter depressdo antes do diagnostico. Além
disso, descobriram que individuos com depressao apresentam reducao nas atividades sociais,
aumento na negatividade expressa e maior preocupagao com relacionamentos e saude.

De forma semelhante, em [9], os autores usaram varios indicadores extraidos de dados
do Twitter para criar classificadores. Eles geraram uma matriz termo-documento onde cada
elemento indica a frequéncia de uma palavra em uma postagem para cada usuario. A partir
dessas matrizes, eles extrairam caracteristicas como o uso de pronomes em primeira pessoa,
TF-IDF (frequéncia do termo-inverso da frequéncia nos documentos), sentimentos das
palavras (usando a ferramenta LIWC) e distribuicdes das palavras mais frequentes. Dessa
forma, desenvolveram um classificador binario com acuracia de aproximadamente 80% e
identificaram que a andlise de sentimentos, atividades sociais € o agrupamento de palavras
em sindnimos foram os indicadores mais importantes para a tarefa de classificacao.

Em outro estudo, [9], os autores utilizaram indicadores emocionais, temporais e
linguisticos de dados extraidos do Facebook para desenvolver um algoritmo capaz de detectar

depressd@o. Com isso, criaram um classificador com revocagdo de 99% ao utilizar todos os
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indicadores extraidos. Descobriram também que a maioria das pessoas depressivas publicava
suas postagens entre meia-noite e meio-dia (durante a noite).

Todos os estudos acima realizam extragdo de caracteristicas apenas de forma manual,
com exce¢do de [9] que usa a técnica do ganho de informagdo. A extragdo manual pode ser
limitada pela subjetividade e pelo volume de dados. Para superar essas limitagcdes € melhorar
a detec¢do de padrdes linguisticos associados a depressdo, ¢ importante explorar também
métodos automaticos. Técnicas de aprendizado de maquina podem ajudar nessa questdo ao
permitir a selecdo automadtica de caracteristicas. A proxima se¢ao abordara como os métodos

de Boosting podem ser uteis para enfrentar esses desafios.

3.3 Boosting

Com suas origens no modelo de aprendizado provavelmente aproximadamente
correto (Probably Approximately Correct - PAC) [35], o termo boosting, também conhecido
como reforgo, se refere ao método de “combinar” regras de classificacdo fracas de forma a
criar uma regra mais acurada, ou forte [35]. A esséncia do boosting estd na ideia de que
multiplos modelos simples, quando integrados de forma adaptativa, podem superar suas
limitagdes individuais, resultando em um sistema eficaz.

Um classificador, em aprendizado de maquina, ¢ um sistema que associa vetores de
caracteristicas (dados de entrada) a rotulos de classes (saidas discretas) [36]. Para ser eficaz,
ele deve ser treinado com exemplos prévios, aprendendo padrdes que permitam generalizar
para novos dados. Formalmente, dados um conjunto de treinamento

{(xl, yl), (xz, yz), - (xm, ym)}, em que x, € Xe y, € Y sdo exemplos dos espagos de

caracteristicas e de rétulos das classes, respectivamente, o objetivo do classificador ¢
construir uma fun¢do H: X — Y que mapeie corretamente exemplos ndo vistos durante o
treinamento, conforme o modelo PAC [36 - 38].

A distingcao entre classificadores fortes e fracos ¢ fundamental. Um classificador forte
¢ definido pelos parametros € (margem de erro aceitdvel) e § (tolerancia a incerteza). Com
isso, um classificador forte ¢ aquele que dados €, 6 > 0, ambos reais, e acesso a exemplos de
treinamento aleatorios, possui taxa de erro de no maximo € com probabilidade de pelo menos
1 — 835, 38,40, 41].

Por outro lado, um classificador fraco possui desempenho apenas marginalmente

melhor que uma escolha aleatéria. No caso bindrio, por exemplo, um classificador fraco
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satisfaz as mesmas condi¢des do classificador forte, mas apenas para € > % — v[34,35].0

parametro y € R ¢ uma pequena margem que garante vantagem sobre o acaso [35, 40, 41].

Continuando a discussdo sobre boosting, existem infinitas formas de combinar
classificadores. Uma delas, por exemplo, ¢ realizar a soma das saidas de cada classificador de
forma analoga a uma votagao majoritaria. No entanto, este modo possui a desvantagem de dar
pesos iguais a todos os classificadores, independente de suas taxas de erro. Assim, a forma
mais utilizada é uma soma ponderada das saidas dos classificadores [42]. Isso ¢ equivalente a
um sistema de votacdo em que os votos de alguns possuem peso maior do que de outros [35,
42].

Para compreender como o boosting ¢ utilizado na literatura, o método AdaBoost foi
estudado. O AdaBoost, assim como outros métodos de boosting, possui caracteristicas e
vantagens proprias, mas todos compartilham a ideia fundamental de melhorar a performance

combinando multiplos classificadores fracos.

3.3.1 Adaptive Boosting

O Adaptive Boosting, abreviado para AdaBoost, ¢ um algoritmo de aprendizado de
maquina capaz de gerar um classificador forte a partir de classificadores fracos [35].
Especificamente, o AdaBoost realiza reamostragens iterativas dos exemplos de treinamento,
dando peso maior aos classificadores que acertam mais os exemplos que possuem 0s maiores
nimeros de erros nas iteragdes anteriores. Na Figura 2 estd descrito o algoritmo de

treinamento do AdaBoost [43].
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Entradas: Dados um conjunto de treinamento (xl, yl), . (xM, yM), em que x €X,
y,EY = {=1, 4+ 1}, e um conjunto L de classificadores {hl, . hL}.

1. Dl(i) =1, para i := 1 até M

2. para t := 1 até T, faca

3. Selecione em L o classificador h}, que minimiza

e .
Dj = ) Dt(l)
y#h(x)

e atribua D°=D° e h =h..
t j t i

4. Atribua

ao classificador ht , em que Et= .

m

% D,®
i=1
5. Atualize os pesos Dt de acordo com

D, () =D -exp(—a -y h(x).

t+1

6. fim para

T
7. Retorne HT(x) = sinal(z atht(x)).
=1

Figura 2 - Algoritmo de treinamento do AdaBoost. Fonte: Adaptado de [43].
Uma das principais ideias do algoritmo ¢ atribuir pesos para cada exemplo de
treinamento. O valor do peso no exemplo i na iteragdo t ¢ denotado por Dt(i). Todos os pesos

sdo inicializados igualmente com 1 e, a cada iteragdo, os pesos dos exemplos classificados
incorretamente aumentam de forma que o algoritmo base (classificador fraco) seja forcado a
focar nos exemplos mais dificeis de se rotular no conjunto de treinamento [35].

A funcdo do algoritmo base ¢ encontrar o melhor classificador ht: X — Y apartir dos
exemplos de treinamento amostrados a partir de Dt. Para problemas binarios, o melhor

classificador ¢ encontrado ao se escolher um ht que minimiza a taxa de erro

€ = Prip &) #y), (1)

em que I~ Dt indica que o exemplo i sera amostrado da distribuicao Dt. E importante

M

salientar que, pela sua constru¢do, pode acontecer de ) Dt(i) # 1, sendo uma simples
i=1

normalizagdo suficiente para resolver esse problema. Na pratica, porém, €, ¢ estimada como
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~ De
€ = ——— [40]

S D, (2)
i=1

Vale ressaltar que essa taxa de erro ndo ¢ a do AdaBoost, mas sim a do melhor

classificador fraco na iteracdo t. Quando o classificador base tiver sido escolhido, o

AdaBoost calcula um peso a € R que mede a importancia de ht. E possivel mostrar que

t

1 1_€t
a = TIn( . ) 3)

minimiza a funcdo de custo do AdaBoost, descrita na Equagdo 4, para problemas de

classificagdo bindaria [43]:

E = -:an exp(_ Y Ht(xi)) “)

A prova encontra-se no Apéndice A. A distribui¢ao Dt ¢, entdo, atualizada conforme a

regra
D, = D@ exp(—a_-y - h(x) )

e o classificador final HT ¢ uma votacdo ponderada dos T classificadores base, com a sendo
o peso do classificador ht [43]. Para ilustrar o funcionamento do AdaBoost, considere o

seguinte problema brinquedo.

Problema Brinquedo 1: Utilize o AdaBoost para identificar quando um ponto esta dentro do
, ) 2 2 . : . .
circulo descrito por C: u + v < %, utilizando apenas classificadores lineares. Considere

que os pontos fora do circulo estejam dentro de um quadrado Q de lado 20, centralizado na
origem, de forma que o circulo fique circunscrito dentro do quadrado e que a area de C seja

metade da area de Q.

Solugao: Inicialmente, ¢ possivel criar um conjunto de treinamento amostrando m

pontos x € Q. Em seguida atribui-se +1 caso x € C ou -1, caso contrario. Apds isso, ¢

possivel amostrar L classificadores lineares do tipo sinal(au + bv + ¢), em que

a, b, c € [— 10, 10]. A escolha dos intervalos para a, b e c foi feita experimentalmente de
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forma que a maioria das retas amostradas com pardmetros dentro desta faixa intersectam pelo
menos um ponto de Q. Para esta solugdo foram utilizados M = 2000 pontos e L = 10000
classificadores. Na Figura 3 é possivel observar os pontos amostrados assim como um dos

classificadores.

—10.0 =
-10.0 -75 -50 -25 0.0 2.5

Figura 3 - a) Pontos amostrados uniformemente juntamente com seus rotulos e b) saida de um classificador

linear amostrado aleatoriamente. Fonte: Autoria propria.
Com isso, o treinamento do AdaBoost comega atribuindo Dl(i) =1, Vi € [1, M].
. . . o« . . e . , .
Em seguida, deve-se procurar qual classificador linear minimiza Dt. Fazer isso € equivalente

N . .« . . . e ~ . .
a escolher o classificador fraco que minimiza a taxa de erro €., pois Dt € €, 530 proporcionais.
Logo apds, calcula-se a e atualiza-se DH_1 utilizando as Equagdes 3 e 5, respectivamente.

Repete-se este processo por um numero fixo de T iteragdes ou até que a taxa de erro esteja

baixa “o bastante”. A Figura 4 demonstra a evolucdo do treinamento do algoritmo.
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1 CIaSS|f|cador 10 CIaSS|f|cadores

10.0 =
Taxa de Erro 0 1380 *

l(l(’} h
5.0 148 /,4’,' ‘f

10.0 pawm : P~
Taxa de Erro 0 0055 *

Figura 4 - Evolucao da fronteira de classificagdo resultante e do erro de treinamento do AdaBoost. Fonte:

Autoria propria.

Analisando a Figura 4, ¢ perceptivel que, ao combinar fronteiras de decisdo lineares, ¢
, . . . ~ 1
possivel construir uma fronteira bastante nao linear. Observa-se na Equacao 3 que se € =7

0 que no problema de classificagdo bindria corresponde a um classificador aleatorio, entdo

L= 0. Em outras palavras, a importancia do classificador aleatério ¢ nula. De fato, ¢

possivel verificar a importancia de um classificador qualquer analisando apenas sua taxa de

erro. A Figura 5 apresenta a variacao da importancia o versus a taxa de erro €.
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Durante a fase final do treinamento do problema ilustrativo, foi observado que as
importancias dos classificadores lineares se aproximaram de zero. Este resultado ¢ esperado e
indica que os exemplos de treinamento que continuavam a ser classificados incorretamente

eram extremamente desafiadores para os L classificadores fracos disponiveis.

Importancia do classificador

00 01 02 03 04 05 06 07 08 09 1.0
Taxa de erro

Figura 5 - Importancia do classificador versus sua taxa de erro. Fonte: Autoria propria.

E possivel observar que, como esperado, taxas de erro menores estdo associadas a
altos valores de importancia. Por outro lado, taxas de erro superiores a 0,5 resultam em
importancias negativas. A primeira vista, isso pode parecer estranho, mas faz sentido
teoricamente. Em problemas binarios, um classificador com erro maior que 50% €, na pratica,
pior que um palpite aleatorio. No entanto, seu "erro sistematico" pode ser convertido em uma
vantagem: ao inverter suas previsoes (ou seja, considerar o complemento do classificador), a
taxa de erro efetiva passa a ser 1 — €, onde € ¢ a taxa de erro original.

Para ilustrar, considere a situagao de uma pessoa 4, que ¢ bastante azarada e acerta
apenas 10% das vezes ao prever o proximo langamento de uma moeda. Em outras palavras, 4
erra 90% das vezes. Nesse contexto, uma pessoa B pode se sair melhor, errando apenas 10%
das vezes ao escolher a face oposta da moeda escolhida por 4. Assim, a importancia da
classificacdo de 4 pode ser vista como negativa.

Além disso, ¢ importante salientar que o AdaBoost, por focar nos exemplos mais
dificeis de serem classificados, ¢ sensivel a outliers®. Isso ocorre porque o algoritmo atribui

mais peso aos exemplos incorretamente classificados em cada iteragdo, o que pode levar a

* Um outlier ¢ um exemplo nos dados que se desvia significativamente dos demais, podendo indicar
variabilidade extrema, erros de medi¢ao ou fenémenos atipicos. Outliers podem influenciar analises estatisticas,
tornando essencial a sua identifica¢do e tratamento [41].
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uma énfase excessiva em dados ruidosos. Como resultado, a performance do modelo pode ser
negativamente afetada por esses exemplos atipicos [40].
De fato, a Equacdo 3 pode ser considerada como a solu¢do da descida mais ingreme

do gradiente, onde o representa 0 passo que mais reduziria a fung¢ao de custo exponencial

definida na Equagdo 4. Essa abordagem busca minimizar a fun¢do de custo de forma
agressiva, o que pode amplificar o impacto dos outliers no treinamento do modelo.

Para contornar esse problema, a literatura apresenta varios métodos que ajustam o
processo de treinamento do AdaBoost para reduzir sua sensibilidade a outliers. Por exemplo,
métodos como o Gentle AdaBoost, o LogitBoost ¢ 0 AdaBoost.R2 introduzem modificagdes
na funcao de custo ou na forma como os pesos sao atualizados. Esses métodos visam limitar
o impacto dos outliers ao suavizar a penalizagdo associada aos exemplos dificeis,
proporcionando uma abordagem mais robusta para o ajuste do modelo [37, 44, 45].

Além de sua aplicagdo principal, o AdaBoost pode ser utilizado, também, como uma
ferramenta para selecdo de caracteristicas. Ao longo do treinamento, o AdaBoost ajusta a
importancia de cada caracteristica indiretamente através da combinacao dos classificadores
fracos. Caracteristicas que consistentemente ajudam a reduzir a taxa de erro em vdrias
iteracdes tendem a ter mais influéncia no modelo final. Portanto, as caracteristicas que
aparecem frequentemente em classificadores que tém alta importancia podem ser
consideradas mais relevantes [46 - 48]. No entanto, esta ndao ¢ a inica forma de selegdo. No

topico seguinte serd abordada outra estratégia para esta tarefa.

3.4 Testes de Hipotesis

Em estatistica, uma hipdtese ¢ uma afirmacdo sobre o valor de um parametro de
determinada populagdo, isto ¢, qualquer medida numérica calculada a partir de todos os
individuos de uma populagdo, como média, propor¢do, etc [49]. J& um teste de hipoteses €
uma verificacdo, ou experimento, sobre a veracidade de uma afirmagdo, com um risco
maximo associado [50]. O processo envolve quatro etapas principais: formulagdo das
hipoteses, definicdo de um critério de decisao (nivel de significancia), calculo de uma
estatistica de teste e tomada de decisdo com base no p-valor.

Como inicialmente ndo se conhece a veracidade sobre uma hipotese, ¢ necessario

assumir uma posi¢ao cautelosa a fim de evitar erros [49]. A hipotese nula (H 0) cumpre esse

papel ao assumir que a afirmacdo ¢ falsa. Ela serve como referéncia para calcular a

probabilidade dos dados observados sob a condigdo de inexisténcia do fendmeno investigado.
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A hipdtese alternativa (H 1), por sua vez, contradiz H o€ s0 ¢ aceita se a evidéncia amostral for
suficientemente forte para rejeitar H , com um risco controlado de erro (p-valor) [51]. Para

ilustrar esses conceitos, considere os dois proximos problemas brinquedo.

Problema Brinquedo 2: Um jogador profissional de jogos de azar afirma possuir a
habilidade de sempre conseguir acertar qual serd a face do préximo langamento de uma

moeda balanceada. Averigue se a afirmacao desse jogador ¢ verdadeira.

Solucdo: E necessario criar um experimento para testar a veracidade dessa afirmagao.
Um possivel experimento ¢ observar varias vezes o palpite e a face da moeda quando o
jogador langé-la. Se o jogador errar apenas uma vez, sera possivel dizer que a afirmacao dele
¢ falsa. No entanto, dado que a afirmacgdo ¢ bastante assertiva, com o jogador alegando

acertar sempre, surgem problemas. Se forem observados n langamentos, a probabilidade do
jogador acertar todas as vezes por acaso ¢ de 27" Isso significa que existe a possibilidade de

o jogador estar mentindo e essa mentira nao ser detectada. E importante notar que 2" éuma
funcdo que decresce exponencialmente conforme n aumenta, no entanto nunca atinge zero.
Portanto, deve-se considerar a possibilidade de ndo se conseguir identificar um caso
unico de sorte (ou seja, o jogador pode estar acertando por acaso). Contudo, é possivel
reduzir arbitrariamente a probabilidade de erro, aumentando a quantidade de langamentos
observados. Assim, um experimento com n langamentos pode ser conduzido com a hipdtese

nula (H 0) de que a afirmac¢do do jogador ¢ falsa até o término do experimento. Se o jogador

acertar todas as n vezes, pode-se assumir que ele esta dizendo a verdade (H 1) com uma

probabilidade de erro de exatamente 27"

Porém, se fossem realizados m lancamentos (com m > n), eventos ainda mais raros
poderiam ocorrer. Por isso, o p-valor ¢ uma medida que indica a probabilidade de se observar
resultados tdo extremos quanto, ou mais extremos que, os obtidos por um experimento com n
lancamentos, assumindo que a hipotese nula é verdadeira. Para este problema, a expressao do
p-valor ¢ dada pela Equagdo 6. Por exemplo, para n = 600, com um tempo médio de 8

segundos entre os langamentos, o experimento duraria uma hora e vinte minutos, e o p-valor

seriade 2 (aproximadamente 4,82 x 10°'8").
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1-n

pvalor= Y 27 =2 (6)

k=n

[]

Problema Brinquedo 3: (Adaptado de [52]) Uma pessoa 4 diz ser capaz de, ao beber uma
xicara de cha com leite, diferenciar se o chd ou o leite foi colocado primeiro na xicara.

Desenvolva um experimento, monte hipdteses e verifique a veracidade da afirmacdo de A.

Solucio: A solugdo proposta por Fisher, em [52], consiste em preparar § xicaras de
chd, sendo metade com cha adicionado primeiro e a outra metade com leite adicionado
primeiro, ordenando as xicaras de forma aleatoria. A pessoa 4, entdo, bebe de cada uma das 8
xicaras e deve separa-las em dois grupos, conforme qual ingrediente foi utilizado primeiro.

A hipotese nula considera que 4 ndo ¢ capaz de discriminar as bebidas, enquanto a

hipdtese alternativa considera que A consegue. Ao calcular a probabilidade de discriminar as
. . 1 . .
bebidas por acaso, obtém-se um valor de —. Isso ocorre porque existem 70 maneiras de

escolher 4 elementos de um conjunto de 8 objetos sem considerar a ordem. Dentre essas 70
combinagdes, apenas uma delas resultaria em acertos para todas as xicaras. Formalmente, a

probabilidade de acertar por acaso, p e ¢ dada pelo inverso do nimero de combinagdes de 8

r

elementos tomados 4 de cada vez:

b, =& =70 (7)
Assim, aceita-se a hipotese alternativa com probabilidade de erro de —- se A4
conseguir discriminar corretamente as bebidas. No entanto, novamente, ressalta-se que se o

experimento fosse maior (com mais xicaras de chd), eventos mais raros que P, poderiam

r

acontecer. Para contabilizar as probabilidades desses eventos, a expressdo do p-valor neste
problema ¢ dada pela Equa¢do 8 (demonstragdao no Apéndice B), a qual, paran = 4, resulta
num p-valor de aproximadamente 1,97%.

n

o (' _ 2 oy’
p-valor = Y, o = 7(18 + \/§T[) IEO b (8)

k=n
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Ao analisar os dois exemplos anteriores, nota-se que foi necessario calcular
probabilidades a partir dos resultados obtidos (ou esperados) dos experimentos. Esses valores
sdo chamados de estatisticas de teste ¢ medem o grau de concordancia entre uma amostra € a
hipdtese nula [53]. Ao mesmo tempo, escolheram-se os niveis de significancia o de forma
que fossem iguais as estatisticas de teste. No entanto, € pratica comum na literatura utilizar
um nivel de significancia de 5%, de forma que se o valor da estatistica de teste for menor ou
igual ao nivel de significancia, aceita-se a hipdtese alternativa com risco de erro a [53].

E crucial definir o antes da coleta de dados para evitar vieses. Nos dois problemas
brinquedos anteriores, os p-valores foram diretamente interpretados como probabilidades de
erro, mas, na pratica, o atua como um limiar predeterminado para controle de falsos
positivos.

Ao tomar decisoes baseadas nos resultados dos testes estatisticos, ¢ fundamental estar
ciente dos tipos de erros que podem ocorrer. Existem dois principais tipos de erro associados
a tomada de decisdes em testes de hipdteses: o erro Tipo I e o erro Tipo II [49]. A Tabela 1

demonstra como esses erros acontecem.

Tabela 1 - Tipos de erro que podem acontecer ao se aceitar ou rejeitar a hipdtese nula.

Realidade
Decisdo H  verdadeira H falsa
Aceita H | Decisdo correta Erro Tipo II
Rejeita H 0 Erro Tipo I Decisao correta

Fonte: Adaptado de [56].

O erro Tipo I, também conhecido como "positivo falso", acontece quando rejeita-se
hipdtese nula quando, na verdade, ela ¢ verdadeira. A probabilidade de cometer esse erro ¢
denotada por a, o nivel de significancia do teste. Por outro lado, o erro Tipo II, ou "negativo
falso", ocorre quando ndo rejeitamos a hipdtese nula e a hipdtese alternativa ¢ verdadeira,
resultando em falhar em detectar um efeito ou diferenga que realmente existe. A
probabilidade de cometer um erro Tipo II é denotada por . Esses erros estdo intrinsecamente
relacionados, e o equilibrio entre a e  muitas vezes exige ajustes no tamanho da amostra e na
escolha do nivel de significancia para otimizar a precisdo e a confiabilidade dos resultados

dos testes [50].
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Em ambos os problemas brinquedos apresentados, foram utilizadas distribuigdes
diferentes para modelar as probabilidades dos eventos raros — aqueles que, se ocorressem,
fariam aceitar a hipotese alternativa. No primeiro caso, utilizou-se a distribui¢do binomial
para modelar os lancamentos da moeda, enquanto no segundo, utilizou-se uma distribui¢ao
baseada nos coeficientes do binomio de Newton para determinar as chances de discriminagao

correta das xicaras. A escolha da distribuigdo a ser utilizada sempre dependera da natureza do

. C C 2
problema em questdo. Em especial, neste trabalho, foi utilizado o teste com distribuig¢ao x
(1é-se "qui-quadrado"), descrito no tdpico seguinte, por conta da natureza dos dados

coletados, descritos na secao 4.

3.4.1 Teste de hipotese xz

O teste qui-quadrado ¢ uma ferramenta estatistica usada para dois propositos
principais: (a) testar a independéncia entre duas ou mais variaveis categoricas e (b) verificar a
adequacdo de uma distribuigdo observada em relagdo a uma distribuicdo esperada (teste de
qualidade de ajuste) [54]. Este teste ¢ adequado para dados categdricos, como grupos de
individuos classificados em categorias (por exemplo, sexo, estado de depressdo, etc), e
também pode ser aplicado a varidveis discretas numéricas quando estas sdo agrupadas em
categorias (por exemplo, idade > 18 ou idade < 18) [55]. No entanto, ndo € apropriado para
dados paramétricos continuos, como altura ou peso, que requerem métodos estatisticos
diferentes [56].

Para a aplicagdo valida do teste qui-quadrado, alguns pressupostos devem ser
atendidos. Primeiramente, os dados devem ser coletados de maneira aleatéria a partir da
populagdo, garantindo que a amostra seja representativa [54]. Além disso, as frequéncias
esperadas em cada célula da tabela de contingéncia devem ser de pelo menos 5, € ndo deve
haver células com contagens zero. Se esses requisitos nao forem atendidos, o teste pode nao
ser valido e levar a resultados imprecisos [57]. O tamanho da amostra também deve ser
suficientemente grande para evitar erros do tipo II, recomendando-se um minimo que varia de
20 a 50 observagdes [55]. Finalmente, as variaveis devem ser mutuamente exclusivas, ou
seja, cada variavel deve ser contada apenas uma vez em uma categoria especifica e nao deve
aparecer em outras categorias [54].

Dito isso, a tabela de contingéncia ¢ uma matriz que exibe as frequéncias observadas

de diferentes combinacdes de categorias de duas varidveis. Por exemplo, ao investigar a

29



relacdo entre fumantes e a presen¢a de uma doenca, a Tabela 2 de contingéncia pode ser

montada da seguinte forma:

Tabela 2 - Exemplo de tabela de contingéncia.

Doente Saudavel Total,
Fumante 30 70 100
Nao fumante 10 90 100
Total 40 160 200

Fonte: Autoria propria.

Nesta tabela, as frequéncias observadas sdo contadas a partir dos dados coletados.
Para calcular as frequéncias esperadas, assume-se que ndo ha associagdo entre as variaveis e
utiliza-se a formula

_ TotalL(i)-TotalC(j) (9)
ij - Total Geral

em que El,j representa a frequéncia esperada para a cé€lula na linha i e coluna j [58]. As

frequéncias esperadas sdo entdo comparadas com as frequéncias observadas para calcular a

estatistica qui-quadrado, cuja qual ¢ descrita pela Equagao 10 [55].

(10)

(o ))

2 k ;
X = z(—
i=1 t

Na Equagao 10, Oi sdo as frequéncias observadas e Ei sdo as frequéncias esperadas

para a i-ésima célula da tabela de contingéncia. Essa formula calcula a soma dos quadrados
das diferengas entre as frequéncias observadas e esperadas, normalizadas pelas frequéncias
esperadas. A distribui¢do qui-quadrado ¢ uma distribui¢ao de probabilidade continua que
surge quando se somam os quadrados de variaveis aleatorias independentes com distribuicao
normal padrdo N(0, 1), tendo sua densidade de probabilidade com d graus de liberdade

expressa por

LD =1

fo d) = ; (11)

22 1(d/2)

em que ['(.) ¢ a fung@o gama e d € o niumero de graus de liberdade [53]. Esta distribuigdo ¢é

assimétrica e tem uma cauda longa a direita, especialmente para poucos graus de liberdade. A
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medida que os graus de liberdade aumentam, a distribuicdo se aproxima de uma normal, o
que facilita a interpretacdo dos resultados em grandes amostras ou amostras com muitas
categorias [54].

Dessa forma, para testar a hipotese de independéncia entre duas variaveis, constroi-se
uma tabela de contingéncia e calculam-se as frequéncias esperadas assumindo que as
variaveis sdo independentes. A estatistica do teste ¢ obtida, entdo, utilizando a Equacdo 10 e o
valor resultante ¢ utilizado como entrada na distribuicao qui-quadrado, dada pela Equacdo 11,
juntamente com 0 nimero de graus de liberdade
d = (n?delinhas — 1) - (n%de colunas — 1) [58].

Por outro lado, o teste de homogeneidade ¢ usado para comparar a distribuicao de
uma variavel categorica entre duas ou mais amostras independentes. Esse teste determina se
as proporcdes de categorias sdo semelhantes entre as amostras. A estatistica do teste e os
pressupostos sdo idénticos aos usados no teste de independéncia [59].

Para interpretar os resultados dos testes qui-quadrado, comparamos a estatistica
calculada com o p-valor da distribui¢do qui-quadrado para um nivel de significancia
especifico. Se a estatistica exceder o valor critico, rejeita-se a hipdtese nula, indicando uma
diferenga significativa entre as distribui¢des ou uma associagdo significativa entre as
variaveis. Caso contrdrio, aceita-se a hipotese nula, sugerindo que ndo ha evidéncias

suficientes para afirmar uma diferenga ou associacao [55].

4. Metodologia

4.1 Coleta e Pré-Processamento de Dados

A linguagem Python’ foi utilizada no desenvolvimento dos algoritmos que buscaram e
armazenaram os tweets. Isto foi feito na plataforma de desenvolvimento Visual Studio Code®
a qual permite criagdo de codigos de programacdo, graficos, inser¢do de texto, equagdes
matematicas e /inks no formato de cadernos.

O processo de coleta de dados envolveu a busca por postagens de usudrios brasileiros
no Twitter que mencionaram explicitamente terem sido diagnosticados com depressao. Foram

usados termos como “diagnosticado” (em ambos os géneros) e “depressdo”. A ferramenta de

raspagem de dados snscrape’ foi utilizada para realizar essa busca, retornando todas as

>PYTHON Software Foundation. Python. Disponivel em: https:/www.python.org/. Acesso em: 18 jul. 2024.
8 MICROSOFT. Visual Studio Code. Disponivel em: https://code.visualstudio.com/. Acesso em: 18 jul. 2024.
" JUSTANOTHERARCHIVIST. Snscrape. Disponivel em: https:/github.com/JustAnotherArchivist/snscrape.
Acesso em: 18 jul. 2024.
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ocorréncias desses termos entre 11 de marg¢o de 2020 (inicio da pandemia de COVID-19 no
Brasil) e 16 de outubro de 2022. Além do conteudo dos tweets, também foram coletados
diversos metadados, incluindo o horario de publicagdo, numero de curtidas,
compartilhamentos, mencdes e o tipo de dispositivo utilizado para realizar a postagem.

Os dados retornados pelo suscrape sao estruturados em objetos do tipo dicionario.
Para facilitar sua manipulag@o e andlise, foi necessario converté-los em tabelas com colunas
correspondentes a cada tipo de dado coletado. A Tabela 3, abaixo, ilustra alguns dos

principais campos desses objetos:

Tabela 3 - Alguns dos campos dos fweets retornados pelo snscrape.

Campo Descricdo
tweet.user.id Numero de identificag@o unico do usuario que fez o tweet.
tweet.content Texto do tweet.
tweet.date Data e hora da postagem.
tweet.hashtags Lista de hashtags incluidas na postagem.
tweet.retweetCount Numero de repostagens que a publicagdo recebeu.
tweet.replyCount Numero de respostas que o tweet recebeu.
tweet.likeCount Numero de curtidas.
tweet.sourceLabel Aplicativo ou dispositivo de onde o tweet foi postado (por exemplo, "Twitter

for iPhone").

Fonte: Autoria propria.

Com a identificagdo dos campos, foi desenvolvida uma rotina para automatizar a
formatagdo e armazenamento dos dados num arquivo CSV. O codigo dessa rotina, ilustrado
na Figura 6, utiliza o snuscrape para coletar os tweets e a biblioteca Pandas para organizar os

dados em um formato tabular.
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e.modules.twitter
|

f getTweetsSNS(search_words: str, since: r, until: str) — pd.DataFrame:
tweets = []
for tweet in sr pe.modules.twitter.TwitterSearchScraper(f"{search_words} {since} until:{until}").get_items()
tweets.append(
[tweet.user.id, tweet.content, tweet.date, tweet.hashtags,
tweet.retweetCount, tweet.replyCount, tweet.likeCount, tweet.sourcelLabel]

)
tweets_df = Fr
tweets, columns =

return tweets_df

search_w
since
until

5
eetsSNS(search_wo

df.to_csv(

Figura 6 - Rotina para coletar os dados do Twitter utilizando a plataforma Visual Studio Code. Fonte: Autoria

propria.

A fungdo getTweetsSNS busca tweets com base nos termos definidos (search words),
além de coletar informagdes associadas como curtidas, retweets e hashtags, dentro do
intervalo de tempo fornecido (entre since e until). Os dados sdo, entdo, organizados numa
estrutura de dados do Pandas chamada de DataFrame, que possibilita a exportacdo dos dados
para um arquivo CSV. O parametro index=False garante que a exportacao ndo inclua uma
coluna de indices, tornando o arquivo mais simples.

Em seguida, as declaragdes feitas pelos usudrios foram verificadas manualmente por
uma equipe de 4 colaboradores a fim de selecionar apenas os usuarios que de fato disseram
terem sido diagnosticados por um especialista da area da satide mental, como psiquiatras ou
psicologos. Essa equipe foi formada por um engenheiro mecatronico (o autor desta pesquisa),
uma professora do ensino superior da area de tecnologia, um engenheiro civil e uma
professora de inglés. Cada colaborador recebeu uma copia do arquivo contendo os tweets € 0s
metadados e todos os tweets foram analisados por todos os colaboradores.

Dessa forma, foram excluidos tweets que mencionaram terceiros, usavam ironia,
humor, ou apresentavam indicios de golpes. Casos com discordancia entre os avaliadores
também foram descartados para evitar ambiguidades, e os tweets rejeitados foram marcados
como positivos falsos. A Tabela 4 apresenta alguns exemplos de tweets removidos bem como

0 motivo da remocgao.
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Tabela 4 — Exemplos de tweets removidos.

Tweets Motivo de retirada
Mas ele ndo s6 foi diagnosticado com depressido? Falando de outra pessoa
Antes que vocé seja diagnosticado com depressdo ou baixa auto estima, Ironia
primeiro certifique-se que ndo esteja s6 cercado por idiotas.
Ja estava com varios sintomas, mas agora realmente fui diagnosticado com . .
Brincadeira

DPR: depressao pos reunido.

@pessoa_famosa fui diagnosticado com depressdo, mas ndo tenho dinheiro

1 . Possivel golpe
para comprar os remédios. Pode me ajudar? £0'p

Fonte: Autoria prépria.

As postagens removidas foram colocadas numa lista de falsos positivos, para serem
utilizados como exemplos negativos na base de dados. Para tanto, foi utilizada uma amostra
aleatoria dos exemplos negativos, de forma que a base de dados ficasse balanceada (com o
mesmo numero de exemplos positivos e negativos). Depois disso, foi mantido apenas um
tweet por usuario na base de dados. Vale ressaltar que os user ids foram utilizados apenas
para buscar as postagens publicas dos usuarios, sendo, apds a coleta, substituidos por um
simples valor inteiro, sem relagdo com o id fornecido pelo Twitter.

Logo apds a coleta e armazenagem dos tweets, os textos passaram por normalizacao
com todas as letras tendo sido convertidas para mindsculas. Além disso, acentuagdes,
pontuagdes, emojis, mengdes a usuarios e links foram removidos. Em seguida, aplicou-se a
técnica de radicalizacdo (stemming), que reduz palavras a seus radicais (por exemplo,

transformando “correndo” em “corr”), visando uniformizar termos com variagdes semanticas.

4.2 Representacdo Numérica dos Dados

A base de dados ¢ multimodal, contendo dados textuais, numéricos e temporais,
exigindo uma representacdo Uinica para capturar essas caracteristicas. Inspirado em [9], que
usa uma matriz termo-documento para indicar a frequéncia de palavras em cada tweet, este
trabalho adota uma abordagem similar, onde cada elemento da matriz indica a presenc¢a da
k-ésima palavra no n-ésimo tweet.

A mesma abordagem foi utilizada para representar o tipo de aparelho utilizado para
enviar as postagens. J& o horario de publicagdao foi convertido para um nimero inteiro no
intervalo de 0 a 47, onde cada valor representa um intervalo de 30 minutos desde as Oh até as
23h59min59s. Por fim, os numeros de likes, compartilhamentos e mengdes, inicialmente em
formato numérico, foram discretizados em categorias devido a grande variacdo de escala.

Essa abordagem foi adotada para mitigar as distribuicdes assimétricas, onde a maioria dos
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tweets possui, por exemplo, poucos /ikes, enquanto uma pequena amostra de usudrios atinge

milhares.

4.3 Selegao de Caracteristicas

Para selecionar as caracteristicas determinantes na deteccdo de depressdo, foram
utilizados testes de hipodteses do tipo qui-quadrado. O proposito € o de selecionar apenas as
caracteristicas cujas distribuigdes de probabilidade sejam estatisticamente diferentes entre os

conjuntos de pessoas que disseram ter depressdo e os que foram marcados como falsos

positivos. Todos os pressupostos para utilizagdo do teste XZ foram cumpridos, até mesmo para
as variaveis numeéricas como numero de likes, compartilhamentos € mengdes, pois seus
valores foram agrupados em categorias (ou “bins”).

Apos a selecdo, cada caracteristica foi tratada como um classificador fraco de maxima
verossimilhanga, ou seja, um modelo simples que, individualmente, tem desempenho pouco
superior ao acaso. Por exemplo, a presenca de uma palavra especifica ou uma faixa de
curtidas poderia indicar uma leve tendéncia estatistica de pertencer a classe positiva (pessoa
diagnosticada com depressdo). Para superar a limitagdo dos classificadores fracos, foi
utilizado o algoritmo AdaBoost, que cria e ajusta uma combinagdo linear das respostas dos
classificadores fracos.

De fato, o AdaBoost pode combinar um numero arbitrariamente alto de
classificadores, at¢ mesmo repetindo alguns, de forma a memorizar todos os exemplos de
treinamento, reduzindo, no entanto, sua capacidade de generalizagdo. Esse fenomeno ¢
comumente conhecido como overfitting € uma forma de evitd-lo ¢ utilizando exemplos de
validacao [36].

Em especial, neste trabalho, foi utilizada a validagdo cruzada de k parti¢des (k-folds),
que divide os exemplos de treinamento em k subconjuntos (parti¢des) e alterna quais deles
sdo usados para treino e validacdo do AdaBoost em cada iteracdo, reduzindo o viés causado
por divisdes especificas dos dados [60]. O objetivo com isso foi encontrar o subconjunto de
caracteristicas mais relevantes na classificacio de pessoas com depressdo, sendo a
importancia medida a partir dos valores absolutos dos coeficientes atribuidos aos

classificadores fracos pelo AdaBoost [46].

4.4 Métricas de Avaliacao

Para avaliar o desempenho dos modelos criados ¢ necessario utilizar métricas

objetivas. Existem quatro niimeros que podem ser observados diretamente da saida do
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modelo e que representam de forma completa seu desempenho [10]. Sdo eles os positivos
verdadeiros (PV), positivos falsos (PF), negativos verdadeiros (NV) e negativos falsos (NF).
No entanto, na maioria das tarefas de classificagdo, sdo empregados indices mais
faceis de interpretar e que sdo calculados com os nimeros acima. Estes sdo a acurécia, a
precisdo, a revocacao e a medida F, cujas defini¢des sao apresentadas nas equagodes 12 a 15

[10, 11, 611.

PV+NV

Acurdcia: A = —— e (12)
- PV
Precisio: P = —— (13)
. PV
Revocagdo:R = ——— (14)
PR

Medida F:F = 2

P+R (15)

A acurdcia ¢ a razdo entre o nimero de acertos e o numero de exemplos, a precisdo ¢
a taxa de exemplos positivos verdadeiros em relacdo ao nimero de exemplos que o modelo
previu que eram verdadeiros, a revocagdo ¢ a taxa de positivos verdadeiros sobre todos os
exemplos que eram verdadeiros e a medida F ¢ a média harmonica entre a precisdo e a

revocagao [61].

4.5 Tamanho do Vocabulario

Existem varias formas diferentes de se verificar o tamanho do vocabulario de um
corpus. Neste trabalho foram utilizadas duas, sendo elas, o nimero de palavras Unicas e a
quantidade efetiva de palavras. Embora ambas busquem mensurar a riqueza lexical do
corpus, elas diferem em sua concepcdo e na forma como interpretam a diversidade do
vocabularério.

A primeira contabiliza quantos termos distintos estdo presentes no corpus,
independentemente de quantas vezes cada palavra aparece. Ja a segunda também leva em
consideragdo a frequéncia relativa das palavras. Esse método ¢ derivado do conceito de
entropia na teoria da informacdo, adaptado para contextos linguisticos. Em especifico, a
Equagdo 16 contém a definicdo de quantidade efetiva de palavras utilizada nesta pesquisa

[62]:
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- . l
ceo JEV p,(x) - log,(p (x)) (16)

Onde V ¢ o vocabulario do corpus e p d(x) ¢ a frequéncia relativa da palavra x ocorrer

no discurso de uma pessoa com depressdo. A Equagdo 16, conhecida como perplexidade no
contexto de visualizagio de dados, quantifica a "surpresa" ou imprevisibilidade na
distribuicdo das palavras [63]. Um valor baixo de C indica que o corpus ¢ dominado por
poucas palavras muito frequentes. Por outro lado, um valor alto de C sugere uma distribuigao

mais uniforme entre as palavras, com menor concentracao de termos recorrentes.

4.6 Questdes Eticas

Como mencionado anteriormente, os ids fornecidos pelo Twitter foram substituidos
por valores numéricos arbitrarios, de forma a nao ser possivel identificar os usuarios que
realizaram as postagens. Além disso, ao ingressar na rede social, os usudrios assinam um
termo em que concordam que suas postagens serdo publicas®, havendo a possibilidade de
assim ndo sé-lo, caso desejem’.

Dessa forma, por estar utilizando informagdes de acesso publico, de acordo com
artigo primeiro da Resolugdo n® 510, de 7 de abril de 2016, esta pesquisa ndo precisou ser
registrada nem avaliada pelo sistema CEP/CONEP.

Ainda assim, apesar da natureza publica dos dados, a pesquisa foi conduzida com a
devida consideracdo dos beneficios e riscos para os participantes. Entre os beneficios, ¢
possivel citar o aumento da literatura sobre como os transtornos depressivos se expressam em
redes sociais e a possivel criagdo de politicas publicas de prevengdo e tratamento de casos
depressivos. Enquanto risco, os participantes poderiam se sentir incomodados(as) por prestar
informacdes acerca de seu estado emocional. No entanto, como mencionado anteriormente, a
identidade dos participantes ¢ preservada, especialmente apds a criagdo da matriz
termo-documento, que oculta a ordem das palavras nos tweets.

Dito isso, ndo foi oferecida qualquer forma de recompensa ou remuneragdo aos

participantes. Os dados coletados foram utilizados exclusivamente para esta pesquisa, com a

8 X CORP. Politica de Privacidade. Disponivel em: https://x.com/pt/privacy. Acesso em: 01 ago. 2024.
® X CORP. 4juda sobre Seguranca e Privacidade: Postagens Publicas e Protegidas. Disponivel em:
https://help.x.com/pt/safety-and-security/public-and-protected-posts. Acesso em: 01 ago. 2024.
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divulgacdo dos resultados realizada por meio de artigos cientificos em periddicos indexados e

nesta dissertagdo e na publicagio da base de dados em formato anonimizado'.

5. Resultados e discussao

5.1 Representacdo Numérica dos Dados

Na construcdo da base de dados, foram coletados 5122 tweets com 4829 usuarios
diferentes. Destes, 1879 usudrios foram incluidos como pessoas que disseram ter depressao.
Foi coletada ainda uma amostra de 1879 pessoas que foram marcadas como falsos positivos
na etapa de rotulagdo manual para que a base de dados ficasse balanceada.

Com a base montada, os dados multimodais vindos do Twitter foram, entdo,
transformados para uma forma numérica Unica. Cada tweet foi transformado num vetor {0,
12, sendo o nimero de colunas igual ao niimero de palavras Unicas da base. Ja os
dispositivos foram representados como vetores {0, 1}, ou seja, havia 20 tipos de

dispositivos diferentes na base.

5.2 Sele¢ao de Caracteristicas

Para a selegdo de caracteristicas foram utilizados testes de hipdteses com o = 0,05,
que ¢ um valor padrao na literatura. Foram selecionadas as palavras com os 100 menores
p-valores, ou seja, as palavras com as maiores diferengas entre as distribuicdes de
probabilidade (estimadas como frequéncias relativas) associadas a usudarios que relataram ter
depressdo e aos falsos positivos. O Quadro 2 contém as dez palavras com os menores

p-valores.

Quadro 2 - As 10 palavras com menor p-valor.

As dez palavras com menor p-valor

Fui
Eu
Ele
Foi
Pos
Me

Minha

Anos
Sou

Ansiedade
Fonte: Autoria propria.

' GUALBERTO, Ataide.  Depression  Indicators in  Twitter. ~ 2025.  Disponivel em:
https://data.mendeley.com/datasets/s25h5tzgyf/1. Acesso em: 12 mar. 2025.
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Vale ressaltar que, por serem os termos de consulta utilizados no momento de
obtencao dos dados, ndo houve diferenca significativa entre as distribui¢des de frequéncia das
palavras “diagnosticado” e “depressdo”, pois ambas as palavras apareceram em todos os
tweets. Além disso, nota-se que as palavras encontradas sdo, em sua maioria, referentes a
conjugacdes em primeira e terceira pessoa, além de palavras de teor negativo como
‘ansiedade’. Este resultado é consistente com os achados de [4 — 6], que identificaram
diferengas estatisticamente significativas no uso de termos em primeira pessoa entre
individuos com depressdao e o grupo controle. De acordo com os autores em [4], 0 uso
frequente de pronomes dessa categoria pode indicar uma redugdo na riqueza de significados
na fala, além de ser interpretado como um indicativo de empobrecimento semantico.

No caso dos dispositivos, apenas os do tipo Android passaram no teste de hipoteses
com um p-valor < 2%, tendo como outros candidatos os sistemas iPhone, Mac ¢ iPad, além
de outros sites que conseguiam publicar tweets como Instagram e WordPress. A variavel
horario de publicacdo também apresentou relevincia estatistica com um p-valor de 2%.
Finalmente, o numero de compartilhamentos teve um p-valor < 0,02%. As outras
caracteristicas (numero de likes e de mengdes) ndo apresentaram diferenca estatistica
relevantes, com p-valores > 5%.

Dessa forma, foram criados conjuntos de treinamento e teste com 103 caracteristicas
aprovadas nos testes de hipdteses. O conjunto de treinamento recebeu 80% dos dados (3006
exemplos) e o de teste 20% (752 exemplos). O conjunto de treinamento foi dividido em 4
partes para validacao cruzada, buscando evitar o overfitting. A Figura 7 apresenta a evolucao
da acuricia na particdo de validacdo conforme aumenta o numero de classificadores

combinados pelo AdaBoost.
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Figura 7 - Acuréacia do AdaBoost no conjunto de validagdo versus o nimero de classificadores combinados.

Fonte: Autoria propria.

Nota-se que a partir de 40 classificadores a acuracia comeca a diminuir no conjunto
de validacao antes de voltar a subir. Porém, a velocidade de aumento ¢ muito menor,
indicando uma diminuicdo na capacidade de generalizacdo do modelo mesmo com o aumento
do niimero de pardmetros. Com isso, foi treinado outro AdaBoost, com todos os exemplos de
treinamento, com exatamente 40 classificadores e seu desempenho foi aferido no conjunto de

teste. Os resultados encontram-se na Tabela 5.

Tabela 5 - Métricas de desempenho do AdaBoost no conjunto de teste.

Acuracia Revocacio Precisiao Medida F
0,731 0,739 0,728 0,733

Fonte: Autoria propria.

Pode-se observar que todas as métricas giram em torno de 73%, sugerindo que o
modelo comete praticamente a mesma quantidade de erros dos tipos I e II. Estudos correlatos
[9 - 11] revelaram resultados similares em relacdo a medida F, variando de 73% a 79%.
Entretanto, as demais métricas empregadas nessas pesquisas apresentaram variagdes
significativas, com algumas delas (precisdo e revocagdo) superiores as encontradas aqui neste
trabalho, indicando que os algoritmos utilizados acarretaram em erros de um dos tipos em
maior propor¢do que do outro.

Uma das caracteristicas do AdaBoost ¢ que ele atribui coeficientes lineares a cada

uma das respostas dos classificadores. Observando a magnitude desses coeficientes, €
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possivel inferir suas importancias. A Tabela 6 apresenta alguns dos classificadores mais

importantes do AdaBoost com 40 classificadores.

Tabela 6 - Alguns dos melhores classificadores utilizados pelo AdaBoost com 40 classificadores.

Classificador Posigdo Importancia
Fui 1° 10,39%
Eu 2° 6,92%
Pos 3° 5,84%
Ansiedade 4° 4,74%
Sou 5° 4,22%
Ele 6° 3,92%
Foi 7° 3,81%
Anos 8° 3,49%
[horario de publicagéo] 29° 1,47%
[dispositivo] 30° 1,37%

Fonte: Autoria propria.

Semelhante ao encontrado em outros trabalhos, nota-se que alguns dos indicadores
mais importantes foram palavras em tempo verbal conjugados em primeira e terceira pessoa
[4, 33]. Vale lembrar que os classificadores do tipo textual verificam se a presenca de
determinada palavra estd mais associada a exemplos positivos ou negativos, mas s6 podem
ser utilizados quando o texto contiver as palavras “diagnosticado” e “depressao”.

De forma semelhante, o classificador do tipo dispositivo verifica se a maioria dos
tweets de treinamento foi enviada por um aparelho Android. Ja o classificador referente ao
horario de publicacdo da postagem verifica se num horario especifico o numero de pessoas
que disseram ter depressao era maior do que os de falsos positivos. A Figura 8 mostra a saida
do classificador do tipo horario para cada um dos horarios do dia, enquanto a Figura 9 mostra
as frequéncias absolutas utilizadas para criar o classificador do tipo dispositivo.

Apesar de parecer surpreendente, verificar a presenga de certas palavras em um texto
curto no Twitter, o horario da publicacdo e o dispositivo utilizado (como Android) permite
criar um algoritmo que identifica se uma pessoa declarou ter depressao. O AdaBoost
consegue combinar classificadores fracos, como a presenca da palavra "fui", em um
classificador forte, que atinge uma precisdo maior do que qualquer um desses classificadores

fracos isoladamente.
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Figura 8 — Evolug@o da classificacdo de pessoas depressivas ao longo do dia. Fonte: Autoria propria.

Nota-se que das 21h30min até as 6h30min praticamente todos os intervalos sao
associados com a classe de pessoas depressivas, exceto das Oh as Oh30min, possivelmente
devido a alguma especificidade da amostra coletada para este trabalho. Um intervalo similar,
das 23h as 6h, foi encontrado em [64], que utilizou dados do Twitfer na lingua espanhola.
Uma explicacao para isso pode ter relagdo com o fato da populacdo com depressdao sofrer
com distirbios do sono'. Porém, é necessario lembrar que este classificador contribuiu
apenas 1,47% nas decisdes do AdaBoost. De fato, a acurdcia do classificador horario ¢ de

apenas 52,9%, sendo levemente superior ao classificador binario aleatério.

] 1098
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N& i 1022
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857
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0 . ;
Ndo Sim
Usa dispositivo Android?

Figura 9 — Frequéncias absolutas utilizadas para construir o classificador do tipo dispositivo. Fonte: Autoria

propria.

Ao analisar a Figura 9, ¢ possivel perceber como funciona a construgdo de um

classificador de maxima verossimilhan¢a. Dada uma entrada, neste caso bindria, verifica-se

' Tdem, nota 3.
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qual ¢ o rotulo mais frequente associado a essa entrada no conjunto de exemplos de
treinamento e essa serd a saida do classificador. Especificamente, no caso do classificador do
tipo dispositivo, nota-se um niimero maior de usuarios que publicaram uma postagem a partir
de um dispositivo Android rotulados como depressivos, sendo essa a saida do classificador ao
avaliar novos exemplos.

Uma hipotese para esse achado ¢ que a condi¢do socioecondmica dos usudrios de
dispositivos Android ¢ pior do que a de usudrios de outros sistemas operacionais, como 0
10S. E necessario reiterar que este classificador possui apenas 1,37% de importincia no
AdaBoost e, dessa forma, deve-se ter cuidado com afirmagdes categéricas sobre este

resultado.

5.3 Tamanho do Vocabulario

Na sec¢do anterior, foi mostrado que o numero de palavras unicas na base de dados €
5902. Ao realizar a contagem de palavras tnicas das pessoas com depressao e sem depressao,
foram encontradas, respectivamente, 3755 e 4382 palavras. Esses nimeros, apesar de serem
simples de obter, assumem que todas as palavras possuem a mesma probabilidade de ocorrer
no texto, o que nao ¢ verdade.

Para contornar esse problema, foi utilizada uma métrica baseada na entropia de
Shannon, descrita na Equacdo 16, para calcular o tamanho efetivo do vocabulario dos
usuarios com e sem depressao. Esse calculo retornou 367 palavras para os depressivos e 430
para os nao depressivos. Esses valores podem ser entendidos como uma média ponderada da
quantidade de palavras utilizadas pelas pessoas com e sem depressdao, respectivamente,
refletindo a probabilidade ajustada de ocorréncia no texto. A relevancia estatistica deste
resultado foi aferida por um teste de hipdteses qui-quadrado que verificou se as distribui¢des
de frequéncia de uso das palavras das pessoas com e sem depressao sdo iguais. Este teste
retornou um p-valor < 1072, indicando que as distribui¢des sdo diferentes.

Esses resultados reforcam aqueles encontrados em [5], onde pessoas com transtorno
depressivo maior demonstraram maior uso de frases curtas, truncadas, aridas, além de
tautologias e elipses, em comparagdo com o grupo controle. Similarmente, em [4], os autores
encontraram maior uso de repeticoes lexicais e semanticas, além do uso predominante de
frases com apenas uma oragdo, no grupo de pessoas com depressdo leve. Ja em [64], os
autores encontraram que o numero de caracteres utilizados nas sentencas do grupo com

depressao ¢ menor do que o controle.
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Uma explicacdo para o fato de diversos estudos encontrarem resultados similares,
apesar das diferencas metodologicas, se dd por conta de que o cérebro de pessoas com
depressdo funcionar de forma diferente de uma pessoa saudavel e isso influencia, entre outras
coisas, as formas de comunicacao da pessoa depressiva [31, 32]. De fato, o estudo de [5]
descreve como mudangas linguisticas estdo associadas a déficits na memoria de trabalho,
alternancia de tarefas, planejamento estratégico, atengdo e velocidade psicomotora, além de
mostrar que essas mudancas na linguagem refletem a gravidade e a natureza dos déficits

cognitivos presentes na depressao.

5.4 Limitac¢oes

Este estudo apresenta algumas limitagdes que devem ser claramente apontadas. A
primeira delas € que a base de dados foi obtida inteiramente por pessoas que disseram ter sido
diagnosticada com depressao e, apesar do esfor¢o do autor e da equipe de colaboradores em
separar os exemplos verdadeiros positivos dos falsos positivos manualmente, nenhum teste
clinico foi aplicado. Dessa forma, ndo ¢ possivel saber se os usudrios escolhidos realmente
tinham depressdo ou ndo. A segunda estd relacionada com o fato de o nlimero de termos
utilizados para buscar postagens de pessoas com depressdo foi limitado a apenas dois
(“diagnosticado” e “depressao”), o que pode ter reduzido a cobertura de tweets retornados. A
terceira se deve a falta de dados socio-econdmicos, idade, género e escolaridade, as quais
sabidamente influenciam no diagnostico de depressdo. A quarta tem relagdo com a
possibilidade de que os individuos selecionados para a base possam ter outras doengas além

da depressao. Por fim, ndo foi verificado quais tipos de depressao os usuarios possuiam.

6. Conclusoes

Esta pesquisa evidenciou visibilizar as caracteristicas relevantes na classificacao de
pessoas com depressdo, utilizando dados do Twitter incluindo suas postagens, nimero de
likes, mengdes e compartilhamentos, além do horario de publicagdao do tweet e do tipo de
dispositivo pelo qual a postagem foi realizada. Testes de hipoteses e o AdaBoost foram
utilizados para selecionar os melhores indicadores presentes nos dados.

Foi mostrado que, verificando a presenca de determinadas palavras nos tweets, bem
como o horario de publicagdo e se o dispositivo utilizado foi do tipo Android, ¢ possivel
desenvolver um classificador capaz de simular a rotulagdo manual de exemplos verdadeiros
positivos contra falsos positivos com acurdcia e medida F de 73%, o que esta proximo de

resultados encontrados na literatura para detectores de depressao.
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Baseado em trabalhos relacionados, investigou-se o tamanho do vocabulario de
pessoas com depressdo usando duas abordagens: contagem direta de palavras unicas nos
tweets e entropia de Shannon, que considera a frequéncia das palavras. Constatou-se que o
vocabulério ¢ menor no grupo com depressao em comparacao ao grupo controle em ambos os
métodos analisados.

As contribuicdes principais deste trabalho estdo nos fatos de que (i) apenas juntando
classificadores fracos ¢ possivel simular a rotulagdo manual realizada por humanos e (ii) o
tamanho do vocabulério de pessoas rotuladas manualmente com depressao € menor do que o
da populagao rotulada como controle.

Essas descobertas tém implicagdes para a pratica da saide mental, ja que, a partir de
dados levantados, ¢ possivel criar ferramentas que detectam sinais de depressdo com base em
padrdes identificaveis em postagens de redes sociais, permitindo que equipes de saude
publica possam tomar decisdes informadas sobre como o dinheiro publico pode ser utilizado.
Portanto, a pesquisa ndo s6 promove um acréscimo da literatura sobre o reconhecimento
automatico de indicadores de depressdo, mas também abre possibilidades para estratégias de
intervengdo mais direcionadas e efetivas, possibilitando um apoio direcionado para aqueles
que mais necessitam.

Trabalhos futuros podem tentar encontrar caracteristicas especificas para diferentes
tipos de depressdo. Outra possibilidade ¢ a utilizagdo de representagdes semanticas, muito
utilizados em ferramentas de geracdo de texto e imagens como o ChatGPT'? ou DALL-E", de
forma a representar os dados numa dimensao que reflete mais fielmente a complexidade real
desses dados. Por fim, é possivel aumentar a quantidade de dados, utilizando a mesma

plataforma (Twitter), ou buscando dados de outras redes sociais.

12 OPENAL. ChatGPT. Disponivel em: https://chat.openai.com/. Acesso em: 18 jul. 2024.
¥ OPENALI. DALL-E. Disponivel em: https://openai.com/dall-e. Acesso em: 18 jul. 2024.
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8. Apéndices
8.1 Apéndice A: Prova que o, minimiza a funcao de custo do AdaBoost

A funcdo de custo do AdaBoost ¢ dada por:
m
E = T exp(~y, H(x))

O objetivo deste apéndice ¢ mostrar que o valor de a, que minimiza essa fun¢ao de custo em

cada iteracdo do algoritmo é:

1 1—et
a = —lIn
t 2 €

t

Prova

Dado um conjunto de treinamento {(xl, yl), - (xm, ym)}, com y, € Y ={-1, 1}, e um
conjunto de classificadores fracos {h1’ hz, - hL}, em que hi(xj) € Y, suponha que apds a
(t-1)-ésima iteragdo de treinamento do AdaBoost a saida do classificador final ¢

Ht_l(xi) = alhl(xi) + azhz(xi) + .+ at_lht_l(xi)

em que o rotulo da classe ¢ dado pelo sinal de H 1 Na t-ésima iteracdo, ¢ esperado que H .

seja melhor do que H ., bor ter sido adicionado mais um classificador fraco ht com peso o :
H =H . .

() =H 00+ (%)
Para escolher a, derivamos a funcao de custo exponencial e igualamos a zero:

m

E = ;1 exp(— Vi (Ht—l(xi) T ht(xi)))

Fazendo Dl(i) =1le Dt(i) = exp(— Y, Ht_l(xi)), obtém-se:
m
E,= 200 exp(~y, a, h)

E possivel dividir o somatorio entre os exemplos corretamente e incorretamente classificados

de forma que Y, ht(xi) =1le Y, ht(xl,) = — 1, respectivamente. Assim,

52



E = y;%(xi) D (@) - exp(— at) + yﬁt%z(xg D) - exp(at)

Et = g}l Dt(i) . exp(— at) + ) Dt(i) . (exp(at) - exp(— (xt)).

y#h,(6)

Nesta ultima Equagao, € possivel perceber que o termo ! Dt(i) € o unico que depende
yh,(x)

de ht, sendo este o motivo de que o classificador que minimiza E . ¢ aquele que minimiza

Y. D (i). Para determinar . que minimiza E o deriva-se E L em relacdo a a.
y#h )

dE, _ .

—= — X D@ - exp(— 0() + Y D()- exp(a): 0
t t t t

‘ yi=h(x) yi#h(x)

exp(at) ) Dt(i) = exp(— at) Y Dt(i)

y#h,(x) y=h,(x)
a + Inf X Dt(i) = —a+ Inf[ X Dt(i)
y#h (x) y=h(x)
%( )Dt(i)
Y=
Zat =1
S D)
y#h(x)
S D)
_ 1 I y=h(x)
a =-
X DM
y#h(x)
% D,
Sabendo que € = %, obtém-se:
20,0

1 1—et
a = —lIn
t 2 €,

E assim conclui-se a prova.
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8.2 Apéndice B: Demonstracao da expressao do p-valor do Problema Brinquedo

3

A probabilidade da pessoa 4 discernir corretamente ao acaso todas as 8 xicaras de cha ¢ dada
pelo inverso da quantidade de combinagdes de 8 elementos tomados 4 de cada vez. De forma
geral, para um experimento com 2n xicaras, sendo metade preparada com leite primeiro e a
outra com cha primeiro, a probabilidade de 4 discernir ao acaso sera de

__1 o’
pA - (@n)! @n! -

No entanto, sabe-se que, caso realize-se experimentos maiores, eventos mais raros do que o

associado a p 4 poderiam acontecer. Dessa forma, para encontrar a expressao do p-valor deste
problema, somam-se as probabilidades tdo raras quanto, ou mais raras que, p " Assim, para
um experimento com 2n xicaras a expressao do p-valor ¢ dada por

[ee]

_ )’ () (@t _ oy
p-valor = 0+ Gy T Goroyr T = E‘n i
o () _ 2 "’
restando mostrar que kz (2,'{)! = 7(18 + \/§1‘[) — kzo(z—]'()!.
=n =
. -1 et wy .
Em [65], o autor mostra que f(x) = — sin (x) = ¥ ——- T Diferenciando f
—x k=1
em relagdo a x, obtém-se:
-3 0
/ - P k k— 2
k=1 '

1 ,
Parax = —, obtém-se:

-3

Fd) = 4;(—1% = 2(%\@ + sin_l(%))(%)z

Ly — g G _ (4, 8n
FG) =43 45 =3+

Portanto
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8

k)’ _ (1, 2n
21 (2k)! _(3 + 9ﬁ)

k=

oy’
> (0)!

Ao somar o termo correspondente a k = 0, neste caso = 1, obtém-se:

e (A, 2m ) _ 2
Y Gor = |3+ 55 ) =27 (18 +3n)
Esta ultima expressao possui todas as parcelas de zero a infinito. No entanto, a expressao do
p-valor comega a partir de n, sendo necessario apenas subtrair todas as parcelas do somatério

de 0 a (n — 1) para encontrar a férmula do p-valor:

o n—1 2

_ k> 2 _ oy (k)

p-valor = kZ ol = 27 (18 + \/gn) kZO (210!
=n =

E assim conclui-se a demonstracao.
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