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Resumo

Objetivo: Identificar caracteristicas relevantes na detecgdo de pessoas com
depressao a partir de postagens no Twitter. Método: Criagcdo da base de dados,
aplicagcao de técnicas de pré-processamento, selecdo de caracteristicas utilizando
testes de hipoteses e o classificador AdaBoost, e verificagdo do tamanho do
vocabulario. Resultados: O AdaBoost utilizou 40 classificadores, dos quais 38
verificavam a presenca de palavras especificas no texto, atingindo uma acuracia de
73%. Verificou-se que o vocabulario de pessoas com depressdo € menor que o de
pessoas sem depressdo. Conclusao: Verificar a presenga de certas palavras nos
tweets de pessoas depressivas € suficiente para obter resultados semelhantes a
técnicas mais complexas. Além disso, o vocabulario de pessoas com depressao €
menor, conforme demonstrado pela abordagem baseada na entropia de Shannon.

Descritores: Depressdo; Reconhecimento Automatizado de padrao; Mineracdo de
Dados.

Abstract

Objective: To identify the most relevant characteristics in detecting people with
depression based on their Twitter posts. Method: Database creation, data
preprocessing techniques, feature selection using hypothesis testing and AdaBoost
classifier, and vocabulary size verification. Results: AdaBoost used 40 classifiers, 38 of
which checked for the presence of specific words in the text, achieving an accuracy of
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73%. It was found that the vocabulary of people with depression is smaller than that of
people without depression. Conclusion: Checking for the presence of certain words in
the tweets of depressed people is sufficient to achieve results close to those of more
complex techniques. Additionally, the vocabulary of people with depression was shown
to be smaller using a Shannon entropy-based approach.

Keywords: Depression; Pattern Recognition, Automated; Data Mining.

Resumen

Objetivo: Identificar caracteristicas relevantes en la deteccidon de personas con
depresion a partir de sus publicaciones en Twitter. Método: Creacion de la base de
datos, aplicacién de técnicas de preprocesamiento, seleccion de caracteristicas
utilizando pruebas de hipoétesis y el clasificador AdaBoost, y verificacion del tamafio del
vocabulario. Resultados: AdaBoost utiliz6 40 clasificadores, 38 de los cuales
verificaban la presencia de palabras especificas en el texto, alcanzando una precision
del 73%. Se encontrd que el vocabulario de personas con depresion es menor que el
de personas sin depresion. Conclusion: Verificar la presencia de ciertas palabras en
los tweets de personas depresivas es suficiente para obtener resultados cercanos a
técnicas mas complejas. Ademas, se demostrd que el vocabulario de personas con
depresion es menor utilizando un enfoque basado en la entropia de Shannon.
Descriptores: Depresion; Reconocimiento de Normas Patrones Automatizadas;

Mineria de Datos.

Introducgao

Nos ultimos anos, transtornos mentais tém se tornado uma preocupacao
significativa na saude publica. Transtornos como a depressao possuem consequéncias
devastadoras tanto para os pacientes quanto para suas familias e, segundo a OMS',
os transtornos depressivos sdo 0s mais comuns entre as doengas mentais,
caracterizados por tristeza, perda de interesse e prazer, sentimentos de culpa ou baixa
autoestima, disturbios do sono ou apetite, cansacgo e falta de concentragao.

Nesse contexto, as redes sociais tornaram-se uma area relevante na pesquisa

de saude publica, permitindo a observacdo do bem-estar emocional das pessoas.

! https://www.who.int/news-room/fact-sheets/detail/depression
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Individuos com depressao usam essas plataformas para discutir suas condicdes,
compartilhar informacgdes, buscar apoio social e reduzir o isolamento, especialmente
apos a pandemia de COVID-19.

Nesse cenario, estudos de processamento de linguagem natural, como o de
Trifu et al.!V, mostram que os padrdes de linguagem de pessoas depressivas mudam,
com tendéncia a usar frases mais simples, curtas e frequentemente repetitivas. Esses
achados foram observados tanto na linguagem escrita de individuos com depresséao
maior.

Similarmente, em Smirnova et al.'?, pessoas com depressao leve mostraram um
uso maior de coloquialismos, repeticdes, e sentencas com uma Unica oracido 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.

Tanto nos dois estudos anteriores como em Rude, Gortner e Pennebaker®, o
uso de pronomes em primeira pessoa demonstra ser um indicador determinante na
classificagdo de pessoas com depressdo. Os autores em Smirnova et al.?) 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 manifestagcao de
empobrecimento semantico.

Outro fator que se mostra importante € o sexo do paciente. Na revisao
conduzida por Liu et al®), foi verificado que, entre alunos do ensino superior, as
mulheres estavam mais propensas a ter sintomas depressivos. Na mesma pesquisa
ainda encontraram correlagcdo entre sintomas de depressao e niveis padrbes de
depressao, tracos de personalidade (neuroticismo e psicoticismo), eventos
estressantes de vida, abuso na infancia (incluindo abuso sexual) e pensamentos
negativos ou ruminacéo.

No entanto, a maioria desses estudos se concentra na lingua inglesa. Até o
momento da escrita deste trabalho, os autores tém conhecimento de apenas dois
estudos que utilizaram dados de redes sociais em portugués brasileiro® . Isso revela
uma escassez de pesquisas que abordem a lingua portuguesa e que incluam outras
caracteristicas das midias sociais, como interacbes entre usuarios e horarios de
publicagao.
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Diante disso, o objetivo deste trabalho é identificar as caracteristicas mais
relevantes na classificagdo de pessoas com depresséo a partir de suas postagens 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 rotulacdo
manual de mensagens como (controle) escritas por pessoas sem depressao ou
(positivos) escritas por pessoas sofrendo de depressdo, a partir de
caracteristicas extraidas dos tweets?

e Quais sdo as caracteristicas mais importantes utilizadas para realizar a
classificagado acima?

e O vocabulario de uma pessoa com depressao € menor do que uma pessoa sem

depressao?

Métodos

Essa secdo descreve como foi realizada a coleta e construgao da base de
dados, seu pré-processamento e sua forma de representacdo, bem como as
caracteristicas foram selecionadas, como o modelo de classificagao foi construido e

avaliado.

Coleta e Pré-Processamento de Dados

Inicialmente, foi realizado um procedimento de coleta de dados no Twitter, onde
foi feita uma busca por postagens de usuarios brasileiros que declararam terem sido
diagnosticados com depressao (especificamente os termos “diagnosticado”, em ambos
os géneros, e “depressdo”). Esta consulta foi submetida ao raspador snscrape?, que
retornou todas as ocorréncias dos termos desde o inicio da pandemia de COVID-19
(03/11/20) até o dia 16/10/22. Além dos tweets, foram coletados alguns de seus
metadados, como horario de publicacdo, numero de Jikes, numero de
compartilhamentos, numero de mengdes e o tipo de dispositivo pelo qual a postagem

foi realizada.

% https://github.com/JustAnotherArchivist/snscrape
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Em seguida, as declarag¢des 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 saude mental, como psiquiatras ou
psicologos. Ao fazer isso, frases que estivessem falando sobre outra pessoa, pedindo
dinheiro a famosos ou que possuissem tom comico foram descartadas. A Tabela 1

apresenta alguns exemplos de tweets removidos bem como o motivo da remogéo.

Tabela 1 — Exemplos de tweets removidos

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

com DPR: depresséao pés reuniao.

@pessoa_famosa fui diagnosticado com depressao, mas nao tenho

= 4 . Possivel golpe
dinheiro para comprar os remédios. Pode me ajudar? golp

As postagens removidas foram colocadas numa lista de falsos positivos, para
serem utilizados como exemplos negativos 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 relagédo com o id
fornecido pelo Twitter.

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

Logo apds a coleta e armazenagem dos tweets, todos dados textuais foram
convertidos para letras minusculas. Além disso, acentos, pontuagdes, caracteres
especiais, emojis, mengdes a outros usuarios e links foram removidos. No fim, foi

empregada a técnica de radicalizagao nas palavras da base de dados.

Representagcao Numérica dos Dados

A base de dados € multimodal, contendo dados textuais, numéricos e
temporais, exigindo uma representagdo Unica para capturar essas caracteristicas.

Inspirado no trabalho de Alsagri”’, que usa uma matriz termo-documento para indicar a
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frequéncia de palavras em cada tweet, este trabalho adota uma abordagem similar,
onde cada elemento da matriz indica a presenca da k-ésima palavra no n-ésimo tweet.
A mesma abordagem foi utilizada para representar o tipo de aparelho utilizado para
enviar as postagens. Ja o horario de publicacao foi convertido para um namero 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, compartiihamentos e

mencgodes ja estdo em formato numeérico.

Selegédo de Caracteristicas

Para selecionar as caracteristicas determinantes na detecgdo de depresséo,
foram utilizados testes de hipoteses. O propdsito € o de selecionar apenas as
caracteristicas cujas distribuicbes de probabilidade sejam estatisticamente diferentes
entre os conjuntos de pessoas que disseram ter depresséo e os que foram marcados
como falsos positivos.

Apos esta etapa, ao estimar a distribuicdo de probabilidade (ou frequéncia) de
cada indicador, é possivel considerar cada caracteristica como um classificador fraco,
ou seja, um classificador levemente superior ao aleatério. Sendo assim, uma forma de
combinar classificadores fracos em um classificador forte € utilizando a técnica do
AdaBoost®. O AdaBoost cria e ajusta uma combinacdo linear das respostas dos
classificadores fracos.

De fato, o AdaBoost pode combinar um numero arbitrariamente alto de
classificadores, até mesmo repetindo alguns, de forma a memorizar todos os exemplos
de treinamento, mas tendo um péssimo desempenho nos exemplos de teste. Esse
fendbmeno é comumente conhecido como oveffitting® e uma forma de evita-lo é
utilizando exemplos de validagdo. Em especial, neste trabalho, foi utilizada a validagao
cruzada de k partigdes (k-folds)® '© para encontrar o nimero de classificadores fracos

a ser utilizado.

Métricas de Avaliagao
Para avaliar o desempenho dos modelos criados € necessario utilizar métricas
objetivas. Existem quatro numeros que podem ser observados diretamente da saida

do modelo e que representam de forma completa seu desempenho!'”. S&o eles os
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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 sao calculados com os numeros acima. Estes séo a
acuracia, a precisao, a revocagao e a medida F, cujas definigdes sao apresentadas nas

equacgdes 1 a 47101,

, . PV+NV
Acuracia: A = — oo (1)

PV

Precisdo:P = —, = (2)

Revocacdo: R = PVZVNF (3)

. P-R
Medida F: F = 2 —— (4)

A acuracia € a razao entre o numero de acertos € o numero de exemplos, a
precisdo € a taxa de exemplos positivos verdadeiros em relacdo ao numero de
exemplos que o modelo previu que eram verdadeiros, a revocacdo € a taxa de
positivos verdadeiros sobre todos os exemplos que eram verdadeiros e a medida F € a

meédia harmonica entre a precisdo e a revocagao.

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 numero de palavras
unicas e a quantidade efetiva de palavras. A primeira apenas afere o tamanho do
conjunto de palavras utilizadas, enquanto a segunda também leva em consideragao a
frequéncia relativa das palavras. Em especifico, a equacao 5 contém a definicdo de

quantidade efetiva de palavras utilizada nesta pesquisa‘'?:

=X pyx)-log,(p, (%)
c=2" (5)

Onde V é o vocabulario do corpus e pd(x) € a frequéncia relativa da palavra x

ocorrer no discurso de uma pessoa com depressao.
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Resultados e Discussao

Representagcao Numérica dos Dados

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

Com a base montada, os dados multimodais vindos do Twitter foram, entéo,
transformados para uma forma numérica unica. Cada tweet foi transformado num vetor
{0, 1}**2) sendo o numero de colunas igual ao niumero de palavras Unicas da base. Ja
os dispositivos foram representados como vetores {0, 1}*°, ou seja, havia 20 tipos de

dispositivos diferentes na base.

Selecgédo de Caracteristicas

Para a selecao de caracteristicas foram utilizados testes de hip6éteses com um a
= 0,05, que € um valor padrdo na literatura. Foram selecionadas as palavras com os
100 menores p-valores, ou seja, as palavras com as maiores diferengas entre as
distribuicbes de probabilidade (estimadas como frequéncias relativas) associadas a
usuarios que relataram ter depressao e aos falsos positivos. A Quadro 1 contém as

dez palavras com 0s menores p-valores.

Quadro 1: As 10 palavras com menor p-valor.

As dez palavras com menor p-valor
Fui
Eu
Ele
Foi
Pos
Me
Minha
Anos
Sou
Ansiedade

No caso dos dispositivos, apenas os do tipo Android passaram no teste de

hipéteses com um p-valor < 2%. A variavel horario de publicagédo também apresentou
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relevancia estatistca 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) nao apresentaram diferencga 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 treinamento foi
dividido em 4 partes para validagao cruzada, buscando evitar overfitting. A Figura 1
apresenta a evolugdo da acuracia na particdo de validacdo conforme aumenta o

numero de classificadores.

Figura 1 - Acuracia do AdaBoost no conjunto de validagao versus o numero de classificadores.

0.7354
8,730 /

0.7254

Acurécia
o
~
N
o

0.7154

0.7104

0.7054

20 40 60 80 100
Ndmero de classificadores

Nota-se que a partir de 40 classificadores a acuracia comeg¢a a diminuir no
conjunto de validagdo antes de voltar a subir. Porém, a velocidade de aumento é muito
menor, indicando uma diminui¢do na capacidade de generalizagdo do modelo mesmo
com o aumento do numero de parametros. Com isso, foi treinado outro AdaBoost com
exatamente 40 classificadores e seu desempenho foi aferido. Os resultados

encontram-se na Tabela 2.
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Tabela 2: Métricas de desempenho do AdaBoost no conjunto de teste.

Acuracia Revocagao Precisao Medida F
0,731 0,739 0,728 0,733

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 | e Il. Estudos
correlatos” ' ' revelaram resultados similares em relagido a medida F, variando de
73% a 79%. Entretanto, as demais métricas empregadas nessas pesquisas
apresentaram variagdes significativas, indicando que os algoritmos utilizados
acarretaram em erros de um dos tipos em maior proporgao que do outro.

Uma das caracteristicas do AdaBoost é que ele atribui coeficientes lineares a
cada uma das respostas dos classificadores. Olhando a magnitude desses
coeficientes, é possivel inferir suas importancias. A Tabela 3 apresenta alguns dos

classificadores mais importantes do AdaBoost com 40 classificadores.

Tabela 3 - Alguns dos melhores classificadores utilizados pelo AdaBoost com 40 classificadores.

Classificador Posicao 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 publicagao] 29° 1,47%
[dispositivo] 30° 1,37%
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Vale lembrar que para os classificadores do tipo textual, verificam se a presenca
da determinada palavra estd mais associada a exemplos positivos ou negativos. 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 depresséo era maior do que os de falsos positivos. A Figura
2 mostra a saida do classificador do tipo horario para cada um dos horarios do dia.

Em paralelo a isso, outro conjunto de experimentos foi realizado na fase de

selecgéo de caracteristicas. Foi utilizada a correcdo de Bonferroni'™® para compensar a

quantidade de testes de hipéteses realizados. O a ficou em torno de 8,5 X 10_6, e
apenas 38 palavras passaram no teste de hipoteses. Outra alteracdo que ocorreu foi
que o numero de classificadores utilizados pelo AdaBoost caiu de 40 para 30,
utilizando o mesmo procedimento de escolha descrito acima. No mais, as 20
caracteristicas (todas palavras) mais importantes utilizadas pelo AdaBoost foram iguais
tanto antes quanto depois da correcdo de Bonferroni e a acuracia do AdaBoost com a

corregao de Bonferroni caiu um ponto percentual, ficando em 72%.

Figura 2 — Evolugdo da classificagdo de pessoas depressivas ao longo do dia.

Sim

Tem depressao?

Nao

©r 0 Mo 0 0
Nota-se que das 21h30min até as 6h30min praticamente todos os intervalos sdo
associados com a classe de pessoas depressivas, exceto das Oh as 0Oh30min,
possivelmente devido a alguma especificidade da amostra coletada para este trabalho.
Um intervalo similar, das 23h as 6h, foi encontrado no trabalho de Leis et al.®, que

utilizou dados do Twitter na lingua espanhola. Uma explicagdo para isso pode ter
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relagdo com o fato da populacdo com depressdo sofrer com distirbios do sono?.
Porém, é necessario lembrar que este classificador contribuiu apenas 1,47% nas
decisdes do AdaBoost. De fato, a acuracia do classificador horario € de apenas 52,9%,

sendo levemente superior ao classificador binario aleatério.

Tamanho do Vocabulario

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

Para contornar esse problema, foi utilizada uma métrica baseada na entropia de
Shannon, descrita na equacao 5, 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 ndo depressivos. Esses valores podem ser entendidos
como uma média ponderada da quantidade de palavras, refletindo a probabilidade
ajustada de ocorréncia no texto. A relevancia estatistica deste resultado foi aferida por
um teste de hipdéteses que verificou se as distribuicbes de frequéncia de uso das
palavras das pessoas com e sem depressao sio iguais. Este teste retornou um p-valor
< 102, indicando que, na verdade, as distribuicbes s&o diferentes.

Esses resultados reforcam aqueles encontrados em Trifu et al.("), 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, o trabalho de Smirnova et al.® encontrou maior uso de repeticdes
|éxicas e semanticas, além do uso predominante de frases com apenas uma oracao,
no grupo de pessoas com depressao leve. Ja em Leis et al.', os autores encontraram
que o numero de caracteres utilizados nas sentencas do grupo com depressao €
menor do que o controle.

Uma explicacdo para o fato de diversos estudos encontrarem resultados
similares, apesar das diferengcas metodoldgicas, se da por conta de o cérebro de

pessoas com depressdo funcionar de forma diferente de uma pessoa saudavel™® e

3 https://www.who.int/news-room/fact-sheets/detail /depression
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isso influencia, entre outras coisas, as formas de comunicagao da pessoa depressiva.
De fato, o estudo de Trifu et al( fala sobre como mudangas linguisticas estdo
associadas a déficits na memaria de trabalho, alternéncia de tarefas, planejamento
estratégico, atencao e velocidade psicomotora, além de mostrar que essas mudangas
na linguagem refletem a gravidade e a natureza dos déficits cognitivos presentes na

depressao.

Limitagoes e Trabalhos Futuros

Este estudo apresenta algumas Ilimitacbes que devem ser claramente
apontadas. As limitagbes incluem: a base de dados composta apenas por pessoas que
autodeclararam ter depressdo, sem confirmacdo clinica; a restricdo na busca de
termos utilizados para coletar tweets sobre depressdo; a auséncia de dados
socioeconémicos e demograficos dos usuarios; a possibilidade de haver outras
doencas além da depressao entre os participantes; e a falta de investigagao sobre os
tipos especificos de depressao dos usuarios.

Trabalhos futuros podem tentar encontrar caracteristicas especificas para
diferentes tipos de depressao. Outra possibilidade € a utilizacido de representacdes
semanticas e embeddings, muito utilizados em ferramentas de geracédo de texto e
imagens como o ChatGPT* ou DALL-E®, de forma a representar os dados numa
dimensdo que reflita 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.

Conclusao

Este trabalho propde o estudo de quais sdo as caracteristicas relevantes na
classificagdo de pessoas com depressao, utilizando dados do Twitter incluindo suas
postagens, numero de likes, mengdes e compartilhamentos, além do horario de

publicacao do tweet e do tipo de dispositivo pelo qual a postagem foi realizada. Testes

* https://chatgpt.com/

5 https://labs.openai.com/
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de hipoteses e o AdaBoost foram utilizados para selecionar os melhores indicadores
presentes nos dados.

Foi mostrado que, verificando apenas a presenca de determinadas palavras nos
tweets, bem como o horario de publicacdo e se o dispositivo utilizado foi do tipo
Android, é possivel desenvolver um classificador capaz de simular a rotulagcdo manual
de exemplos verdadeiros positivos contra falsos positivos com acuracia e medida F de
73%, o que esta proximo de resultados encontrados na literatura.

Baseado em trabalhos relacionados, investigou-se o tamanho do vocabulario de
pessoas com depressao usando duas abordagens: contagem direta de palavras unicas
nos tweets e entropia de Shannon, que considera a frequéncia das palavras.
Constatou-se que o vocabulario € menor no grupo com depressao em comparagao ao
grupo controle em ambos os métodos analisados.

A contribuicao principal deste trabalho esta nos fatos de que (i) apenas juntando
classificadores fracos € possivel simular a rotulacdo manual realizada por humanos e
(i) o tamanho do vocabulario de pessoas com depressao € menor do que o da

populagao geral.
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