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Support Vector Machines aplicada a identificacao de opinioes
depressivas em redes sociais.
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Grande Dourados (UFGD) — +556734102083 — Dourados — MS — Brasil

bruno.silva.dorneles@gmail.com, carloszampieri@ufgd.edu.br

Abstract. Millions of Brazilians are affected daily by the symptoms of depres-
sion, such as deep sadness and difficulty performing common daily tasks. People
are increasingly turning to social networks as a way to address mental health
issues, becoming a rich source of information about their users emotional and
sentimental state. This study aimed to use psychological tests and machine lear-
ning techniques to obtain and classify data related to the expression of depres-
sive opinions of users of the social network Twitter. The results showed a great
potential in using the Beck Inventory as a source of data collection and SVM in
identifying depressive opinions in social networks, achieving 78% accuracy in
the classification of tweets considered ”Opinions”.

Resumo. Diariamente milhoes de brasileiros sdo afetados pelos sintomas da
depressdo, apresentando uma tristeza profunda e dificuldade para realizar ta-
refas comuns do dia a dia. As pessoas estdo cada vez mais recorrendo a redes
sociais como meio de abordar questoes relacionadas a saiide mental, se tor-
nando uma fonte rica de informacées sobre o estado emocional e sentimental
de seus usudrios. Este estudo teve como objetivo a utilizacdo de testes psi-
coldgicos e técnicas de aprendizagem de mdquina na obtengdo e classificagcdo
de dados relacionados a expressdo de opinides depressivas de usudrios da rede
social Twitter. Os resultados obtidos demonstraram um grande potencial no
uso do Inventdrio de Beck como fonte de coleta de dados e o uso da SVM na
identificacdo de opinides depressivas em redes sociais, obtendo a precisdo de
78% na classificacdo de tweets considerados ”Opinativos”.

1. Introducao

Transtorno mental € uma das principais causas de incapacidade no mundo; o sofri-
mento e insuficiéncia sdo suas maiores caracteristicas. Segundo [OMS et al. 2017], cerca
de 11,5 milhdes de brasileiros sdo afetados diariamente por seus sintomas, tendo suas
vidas sociais e profissionais prejudicadas.

A depressao é um dos transtornos mentais mais conhecidos, sendo caracterizada
por tristeza profunda e persistente falta de motivacdo para atividades simples do dia a
dia. Em sua forma mais grave, pode levar ao suicidio. O Brasil € considerado o pais
mais depressivo da América Latina, com 5,8% da populacdo sofrendo desse transtorno
[OMS et al. 2017].

Estudos recentes levantam sérias preocupacdes sobre satide mental. Dentre
elas, os possiveis efeitos prejudiciais relacionados ao frequente uso de redes sociais



[Lin et al. 2016]] [Park et al. 2012] [Farnan et al. 2013]]. Essa forma de comunicacio
provocou uma revolucdo na interagdo social, tornando-se uma ferramenta de rapida
propagacdo de informacao e opinido, possibilitando ao usudrio expor sua opiniao sobre
determinado assunto e estabelecer relacdes com diversas pessoas ao redor do mundo.

Segundo o estudo realizado por [Lin et al. 2016]], o uso excessivo de redes sociais
possui uma forte e significativa relagdo com maé saide mental. Esta relacdo se deve a
necessidade da validacdo de uma vida perfeita imposta em redes sociais, manifestando
sentimento de inferioridade ao usudrio fora do padrao exigido e a necessidade de busca
pelo perfeccionismo.

[Park et al. 2012] demonstra que € possivel utilizar dados provenientes da rede
social Twitter em estudos clinicos de depressdo. Identificando um grande potencial na
exploracdo de informagdes e descoberta de conhecimento relacionado a saude mental
do usudrio através do grande conjunto de dados gerados via redes sociais. Técnicas de
Mineracdo de Dados podem ser utilizadas em conjunto com as midias sociais a fim de
compreender a opinido do usudrio sobre determinado assunto e identificar um grupo de
pessoas com caracteristicas comuns.

Os dados gerados por meio das midias sociais fornecem ricas informagdes sobre
a interagdo humana e comportamento coletivo [Hu and Liu 2012]. Dentre os vérios for-
matos de dados produzidos, o formato textual se destaca principalmente na expressao
de opinides e sentimentos [Liu2010]. A area de Text Mining ou Descoberta de Co-
nhecimento a partir de Banco de Dados Textuais (KDT-Knowledge Discovery in Textual
Database) [Feldman and Dagan 1995], combina o uso de diversas técnicas de extracao
de informacdo, processamento de linguagem natural e sumarizagdo de documento com
método de mineracdo de dados [Dixon 1997] com o objetivo de encontrar padroes em um
conjunto de informagdes textuais nao-estruturadas [Tan et al. 2000].

Diante destes aspectos é evidente que as pessoas estdo cada vez mais recor-
rendo a midias sociais como meio para abordar questdes relacionadas a saide mental
[Farnan et al. 2013]]. Diante disso, o estudo em questdo teve por objetivo a utilizagao
de testes psicoldgicos e técnicas de aprendizado de maquina visando identificar opinides
depressivas expressas no idioma portugués na rede social Twitter.

2. Trabalhos Relacionados

As redes sociais possibilitaram uma rdpida troca de informacdes e opinides, ge-
rando consequentemente um enorme volume de dados. Entretanto, os dados textuais pro-
venientes de redes sociais impoe desafios aos pesquisadores, como a ocorréncia de sar-
casmo. [Davidov et al. 2010] aplicou o algoritmo de aprendizado semi-supervisionado,
nomeado de SASI (Semi-Supervised Recognition of Sarcastic Sentences), na identificacao
de frases sarcdsticas presentes em dados textuais na rede social Twitter € em comentarios
no site da Amazon.

O estudo desenvolvido por [Troussas et al. 2016]] propds aumentar a eficiéncia de
quatro algoritmos de aprendizado de maquinas bem conhecidos na classificacdo de dados
textuais utilizando aprendizado combinado (ensemble learning). Aprendizado combi-
nado (Ensemble learning) é o processo de aprendizado no qual varios classificadores sao
combinados a fim de obter maior precisao na classificacio em comparagdo com o uso de
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classificadores individuais. O estudo demonstrou que o uso de classificadores combinados
podem aumentar a precisdo da analise de sentimentos no Twitter.

Em seu trabalho, [Mane et al. 2014]] utilizou o algoritmo Naive Bayes em con-
junto com a plataforma Apache Hadoop, visando identificar a polaridade das sentencas
expressas pelo usudrio em tempo real no Twitter. Apache Hadoop é uma plataforma de
software de codigo aberto para o armazenamento e processamento distribuido de grandes
conjuntos de dados. O estudo em questao priorizou o desempenho na anélise a precisdao
do classificador.

[Park et al. 2012]] demonstra que € possivel utilizar dados de redes sociais em es-
tudos clinicos de depressao. Foi confirmado através de analises quantitativas e qualitativas
uma correlagdo entre o estado de satide mental de um usudrio e a andlise de sentimento
depressivo presente em mensagem textual do Twitter em seu perfil na rede social. Para
quantificar o nivel de humor depressivo dos participantes, foi utilizada a ferramenta LIWC
(Linguistic Inquiry and Word Count), que permite extrair caracteristicas linguisticas, psi-
coldgicas e sociais de textos.

No estudo realizado por [Wang et al. 2013]] foi proposta a constru¢ao de um mo-
delo de deteccao de depressdo ao realizar andlise de sentimentos em mensagens no mi-
croblog chinés Sina. O modelo foi gerado a partir de caracteristicas extraidas de usudrios
diagnosticados depressivos no microblog por um grupo de psicélogos. A validagdo foi
feita através de uma aplicac@o desenvolvida para auxiliar psiclogos a identificar poten-
ciais usudrios depressivos na rede social.

O estudo desenvolvido por [Reece and Danforth 2017] aplicou ferramentas de
aprendizagem de mdquina a fim de identificar indicios de depressd@ao em fotos publica-
das por usudrios da rede social Instagram. Foram utilizados anélise de cor, componentes
de metadados e aplicados algoritmos de detecc@o de faces. Concluiu-se que fotos publi-
cadas por pessoas deprimidas possuiam maior probabilidade de apresentar tons azulados,
acinzentados e escuros.

[Bollen et al. 2011] foi capaz de extrair seis estados de humor (tensdo, depressao,
raiva, vigor, fadiga, confusdo) a partir de mensagens de usudrios do Twitter utilizando uma
versdo estendida do Profile of Mood States (POMS), uma escala de avaliagcdo psicoldgica
usada para avaliar estados de humor. Identificou-se que grandes acontecimentos na esfera
social, politica, cultural e econdmica contribuem significativamente para alteracao no hu-
mor dos usudrios. O método utilizado mostrou uma alternativa védlida ao aprendizado de
mdquina na detec¢do de sentimentos em um grande conjunto de dados textuais.

3. Procedimentos Metodologicos

A metodologia adotada neste trabalho € baseado nas etapas descritas por
[Ross1 2011]], sdo elas: Identificacio do Problema, Pré-Processamento, Extracdo de
Padroes, Pds-Processamento e Utilizacdo de Conhecimento. Estas etapas podem ser
observadas na Figura 1, em que na primeira etapa € feita a identificacdo do problema,
extracdo de palavras-chave do Inventario de Beck e realizada a coleta de tweets ndo ro-
tulados. Na segunda etapa € aplicado técnicas de pré-processamento a fim de eliminar
ruidos do conjunto de dados obtido. Na terceira etapa € feito a extracdo de padrdes, sendo
realizado a rotulagem manual do conjunto de treinamento, transformacdo dos dados em



um formato adequado e aplicado técnicas de reducdao de dimensionalidade, além de ser
feito o treinamento do modelo utilizando SVM e classificacdo dos tweets em “Opinati-
vos” e “Nao Opinativos”. Na tltima etapa € realizado a avaliacdo do modelo e anélise dos
resultados obtidos.

Identificacao do Problema Pré-Processamento
N
? o0t = [+
-
Extragdo das palavras Coleta de dados Preparacdo e transformagao
chaves no Twitter dos dados

\

Pos-Processamento e Extracio de Padrdes

Utilizacdo de Conhecimento

= o 3

L =
Avaliagdo do Analise dos .
Classificador Resultados Dados Aprendizagem de

maquina

Figura 1. Etapas da metodologia adotada

Ferramentas Computacionais

Para o desenvolvimento da soluc@o proposta foi priorizado o uso de ferramentas
gratuitas e de codigo aberto. Dentre as bibliotecas utilizadas, se destacam:

Scikit-Learn - Biblioteca para aprendizado de mdquina desenvolvida em Python.
Pandas - Biblioteca desenvolvida em Python para manipulacio e andlise de dados.
Numpy - Pacote para processamento numérico em Python, oferecendo diversas
funcdes matemdticas para manipulagdo de arrays e matrizes multidimensionais.
Matplotlib - Biblioteca para plotagens em Python, possibilitando a geracdo de
graficos bidimensionais a partir de arrays.

GetOldTweets - Biblioteca em Python para captura de dados na rede social Twitter.

3.1. Identificacao do Problema

As redes sociais revolucionaram a interacao social, permitindo rdpida propagacao
de opinido e informagdo, tornando-se uma rica fonte de dados acerca do comportamento
humano. No entanto, seu uso frequente impacta diretamente na satide mental de seus
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usudrios, aumentando a possibilidade de desenvolverem problemas de saide mental, in-
cluindo sintomas de ansiedade e depressao [Sampasa-Kanyinga and Lewis 20135].

A rede social Twitter foi definida como fonte de dados principal pelo potencial
identificado na descoberta de conhecimento relacionado a saide mental de seus usudrios
[Park et al. 2012]]. Para definicdo de parametros de busca, foi necessario identificar um
conjunto de palavras-chave representativa para o problema com o objetivo de obter uma
base de dados consistente e confidvel. Para isso, baseou-se em questiondrios de testes psi-
coldgicos, mais precisamente o Inventario de Beck [Beck et al. 1961]], o qual demonstrou
maior potencial para o propdsito deste trabalho.

Os testes psicologicos sdo instrumentos utilizados pelos profissionais para
investigacdo e avaliacao das caracteristicas psicoldgicas pessoais, podendo ser divididos
em testes objetivos e testes projetivos. Os testes objetivos sdo instrumentos capazes de
descrever fendmenos psicoldgicos através de valores quantitativos, apresentando uma es-
trutura contendo as respostas em tabelas de correcdo. Nos testes projetivos, a pessoa a
ser testada interpreta informacdes ambiguas, sem um claro significado, projetando as-
pectos da sua propria personalidade. O psic6logo procura assim reconstruir aspectos da
personalidade em busca de respostas [Scheeffer 1962].

Um exemplo de teste objetivo é o Inventdrio de Beck. Trata-se de uma escala
de auto-avaliagdo com o objetivo de identificar a intensidade de sintomas depressivos.
A escala consiste de 21 itens com a intensidade variando de 0 a 3. Os itens referem-
se a tristeza, pessimismo, sensacdo de fracasso, falta de satisfac@o, sensacdo de culpa,
sensacdo de punicdo, autodepreciacdo, auto-acusagdes, ideias suicidas, crises de choro,
irritabilidade, retracdo social, indecisdo, distorcao da imagem corporal, inibi¢do para o
trabalho, distarbio do sono, fadiga, perda de apetite, perda de peso, preocupagdo somatica,
diminuicdo de libido [Gorenstein and Andrade 1998]]. Foram identificadas 47 palavras-
chaves ao interpretar o Inventario de Beck que remetem as caracteristicas manifestadas
e esperadas na aplicac@o do instrumento, compondo a base utilizada na coleta de dados.
Dentre elas, alguns exemplos sdo: triste, infeliz, decepcionado, desanimado, fracasso,
cansado, preocupado e irritado.

3.1.1. Coleta de Dados

A rede social Twitter disponibiliza uma API (Application Programming Interface)
oficial para a coleta de dados, permitindo a comunicacao entre diferentes aplicacoes
com a plataforma Twitter. No entanto algumas limitacdes sdo impostas, como a fil-
tragem por localizacdo e palavras-chave simultaneamente, assim como a restricdo do
periodo de busca. Sendo assim, algumas alternativas foram desenvolvidas para supe-
rar tais limitagdes, como o GetOldTweets Iﬂ A biblioteca GetOldTweets disponivel em
Python, permite a captura de tweets sem restringir o tempo de busca, além de superar
outras limitacdes impostas pela API oficial do Twitter. Tweet é o nome utilizado para
designar as publicacdes feitas na rede social Twitter, atualmente o tamanho da publicacao
¢ limitado em 280 caracteres, podendo conter imagens e videos. Porém, neste trabalho
foram abordados apenas os dados em formato textual.

'API gratuita e aberta para coleta de mensagens do Twitter. Disponivel em:
https://github.com/Jefferson-Henrique/GetOld Tweets-python. Acesso em: 01/04/2019



A biblioteca retorna como resultado as buscas além do texto do préprio tweet,
algumas informagdes do mesmo, como data, identificacdo do autor, nimero de retweets
(compartilhamentos do tweet), nimero de curtidas, localizagdo, dentre outros. Alguns
exemplos de tweets coletados podem ser observados no Quadro 1.

Tweet

Eu t6 tdo triste com tudo isso q nem sei explicar

Acho que vou trancar a faculdade. ndo € meme. to muito triste... alguem
pode conversar comigo?

Me sentindo na minha pior forma e sem for¢as pra mudar

T6 entrando em crise umas 5 vezes por més, td indo de mal a pior essa
ansiedade

Se vocé conhece alguém que sofre de depressao e ansiedade, mostre que
vocé realmente se importa com essa pessoa. Nao existe coisa pior que
estd no auge da depressao e ansiedade, tendo crises de choro, sem animo
e forca pra nada, e ndo ter ninguém pra oferecer ajuda e um abraco.

Quadro 1: Exemplos de tweets coletados

Com o objetivo de fornecer uma visao geral e intuitiva da base de dados coletada,
foi utilizada uma representacdo em nuvem de palavras (Word Cloud). A nuvem de pa-
lavras ¢ um método de visualizacdo atrativo para textos, descrevendo as palavras mais
frequentemente utilizadas na base de dados. A frequéncia de uso de uma palavra esta
correlacionada com o tamanho de sua fonte. A Figura 2 representa as palavras com maior
incidéncia dentre os tweets coletados nesta etapa do trabalho.

1rrito time c|‘1

- gente:

preocupado€ S fo r(;o \/ 1nteressado
tambem fico do n rU
f melhor' ulpado
E ] —

choro

i:@teresse , toda quer e r ro | :-.‘“‘““ _ C
. algo ;luldup lO r . " CUlpO E

irritar falhada demais Tazendo todo mundo

dO thore@
q

Figura 2. Palavras mais utilizadas pelos usuarios na base coletada

A coleta realizada foi referente ao periodo de 1 de abril de 2019 a 8 de abril de
2019. Com o objetivo de obter uma base de dados balanceada, foi limitado 500 tweets
a serem retornados por palavra-chave. Foram definidas 47 palavras-chave extraidas do
Inventario de Beck como parametro de busca, totalizando 23416 tweets ao final do periodo
de coleta.



3.2. Pré-Processamento

Dados oriundos de redes sociais apresentam uma grande quantidade de ruidos
devido a variacdo ortografica. Isso proporciona a ocorréncia de erros ortograficos,
abreviacdes, uso de letras maidsculas e repetidas para intensificar a expressao
[Silva 2016]]. Ruidos afetam a qualidade da base de dados, influenciando negativamente
o desempenho dos métodos de aprendizado de maquina [Garcia et al. 2015]]. As tarefas
envolvidas na etapa de pré-processamento variam de acordo com a particularidade dos
dados que estdo sendo processados, diferentes tarefas sao empregadas de acordo com a
fonte de dados que serd utilizada [Correa et al. 2017]]. Nesta etapa foram aplicadas as
seguintes técnicas de pré-processamento adotar por [Corréa et al. 2017] a fim de eliminar
ruidos e melhorar a qualidade dos dados:

Conversao de letras maitsculas em minusculas, a fim de padronizar o texto;

Remocao de caracteres especiais e pontuacao;

Remocdo de letras repetidas, utilizadas com o intuito de intensificar o sentimento;

Remocdo de citacdo a usudrios, os autores podem mencionar outros usudrios

usando o simbolo @;

e Remocao de links;

e Substituicdo de abreviagdes por expressdes completas. Abreviacdes sdo utilizadas
frequentemente no Twitter, com o intuito de economizar caracteres, visto que 0s
tweets sao limitados em 280 caracteres.

e Remocdo de emoticons;

Na Figura 3 pode-se observar um exemplo de tweet antes e apds a etapa de pré-
processamento.

/N
A

Estou mt infeliz com meu corpo #Triste ‘&

4

estou muito infeliz com meu corpo triste

Figura 3. Exemplo de tweet apds a etapa de pré-processamento

Os algoritmos de aprendizagem ndo sdo capazes de interpretar o texto em seu
formato padrao. Portanto, apds aplicadas tarefas de limpeza no conjunto de dados, é
necessdrio realizar a transformacgdo desses dados em um formato adequado para serem
fornecidos aos algoritmos de extragdao de conhecimento. A transformacao dos documen-
tos em uma representacao adequada € de fundamental importancia para que os algoritmos
sejam capazes de generalizar os exemplos com maior precisao [Sebastiani 2002].

Na representacdo de documentos, o modelo espaco-vetorial proposto por
[Salton 1989] € tipicamente utilizado. Nesta abordagem, cada documento € represen-
tado por um vetor (d;) em que cada posi¢do corresponde a um atributo do documento
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(t;), onde cada palavra do documento € considerada como um possivel atributo. Ao agru-
par todos os vetores que representam o documento de uma cole¢do, forma-se uma matriz
atributo-valor, representada na Figura 4. Na qual a altima coluna da matriz corresponde
a classe dos documentos (c;), se 0 mesmo for rotulado. O valor das células (a;;) sdo
calculados utilizando abordagens bindrias (na qual é atribuido o valor O (zero) se o ele-
mento ndo ocorre no documento, € 1 (um) se o elemento ocorre) e abordagens baseada em
frequéncia, como a frequéncia do atributo no documento (#f - term frequency), quantidade
de documentos em que o atributo aparece (df - document frequency), a frequéncia inversa
do atributo na colecdo de documentos (idf - inverse document frequency), e a frequéncia
no documento combinada com a frequéncia inversa na colecdo de documentos (#f-idf)
[Rossi 2011]] [Salton 1989||.

t, t, t, A t, Classe
dy | a;,, | ap | ag app £
dy | ay | ay | agy Agy Cy
d, ay dygo dsg e g Cg
dy  ay;, | ay, | Ay e Cpy

Figura 4. Representacao da matriz atributo-valor para N documentos e M atribu-
tos [Rossi 2011]

Diversos procedimentos podem ser utilizados para a representacdo de documen-
tos, o procedimento bag-of-words € amplamente utilizado devido a sua simplicidade,
eficiéncia e precisdo quando comparado a técnicas mais complexas. Porém, represen-
tar uma cole¢do de documentos utilizando tal abordagem pode ser muito custoso, devido
a alta dimensionalidade de dados causada pelo grande nimero de diferentes palavras con-
tidas em uma colecdo de texto [Rossi 2011]]. Contudo, neste trabalho devido as carac-
teristicas dnicas de textos curtos, e do custo computacional na geracao de bag-of-words,
optou-se por ndo utilizar esta técnica.

A técnica de remocao de stopwords visa reduzir a quantidade de atributos remo-
vendo um conjunto de palavras consideradas irrelevantes para o processo de Mineracao
de Texto. Normalmente sdo consideradas como stopwords preposi¢cdes, pronomes, ar-
tigos e interjeicoes [Ross1 2011]. Outra técnica utilizada para reduzir a quantidade de
atributos sdo os algoritmos de stemming, responsdveis por realizar a remog¢ao de prefixos
e sufixos de um termo, ou na transformacido de um verbo para sua forma no infinitivo
[Matsubara et al. 2003]].

3.3. Extracao de Padroes

Ap0s o pré-processamento foi realizada a extragcdo de padroes utilizando aprendi-
zagem supervisionada com o objetivo de obter uma base de dados que possa apresentar
mensagens depressivas.



3.3.1. Aprendizado Supervisionado

Aprendizagem de Mdquina é uma drea de Inteligéncia Artificial (IA) cujo o ob-
jetivo € o desenvolvimento de sistemas capazes de aprenderem de forma automaética, em
que as decisdes sao tomadas baseado em experiéncias anteriores. O aprendizado pode ser
dividido em supervisionado e ndo-supervisionado [Monard and Baranauskas 2003]].

Na aprendizagem supervisionada, é fornecido ao algoritmo um conjunto de exem-
plos de treinamento com o rétulo conhecido de cada classe. O objetivo do algoritmo
¢ determinar corretamente a classe de novos exemplos (ainda ndo rotulados) através do
conhecimento adquirido na fase de treinamento. Problemas que apresentam valores dis-
cretos como rétulos, sdo conhecidos como classificagdo e para valores continuos, como
regressao [Monard and Baranauskas 2003]].

No aprendizado ndo-supervisionado, ndo se tem um conjunto de treinamento con-
tendo os rétulos definidos por especialista. Neste caso, o objetivo € agrupar os exemplos
de entrada em grupos apropriados de acordo com similaridades encontradas entre eles.

Neste trabalho sera abordado a aprendizagem supervisionada. Dado um conjunto
de amostras rotuladas no formato (x;,¥;), no qual z; representa o exemplo e y; denota
o seu rétulo, deve-se entdo produzir um classificador capaz de predizer com precisdo o
rétulo de novos dados. O classificador produzido pode ser visto como uma func¢io f que
recebe como entrada um dado z e fornece uma predi¢ao y [Lorena and de Carvalho 2007]].
O processo de inducdo de um classificador utilizando aprendizagem supervisionada €
representado de forma simplificada na Figura 5. Dado um conjunto com n dados, onde
cada z; dado possui m atributos e sua respectiva classe é representada pela varidvel y;.
O algoritmo de aprendizagem supervisionada obtém o classificador a partir dos exemplos
rotulados.

atributos classe
X1 %z K [N classificador
X, [ ¥ *2 - X (M2 )
) X
dados . . . . .
’ ’ ’ ’ ' Técnica de AM
X, Al Xn2 e Xnm Fn
Figura 5. Inducdo de classificador em aprendizado supervisionado

[Lorena and de Carvalho 2007]

Para estimar a taxa de acerto obtida pelo classificador sobre novos dados, o con-
junto de exemplos é dividido em dois subconjuntos: treinamento e teste. O subconjunto
de treinamento € utilizado no aprendizado do classificador e o subconjunto de teste para
medir a efetividade na classificacao.

Um classificador que obtém altas taxas de acerto com o subconjunto de trei-
namento, porém apresenta uma baixa taxa ao se deparar com novos dados, tem-se a
ocorréncia de um super-ajustamento (overfitting). Exemplos de treinamento pouco re-
presentativos podem levar a ocorréncia de sub-ajustamento (underfitting), na qual o
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classificador apresenta baixa taxa de acerto no préprio subconjunto de treinamento
[Lorena and de Carvalho 2007]].

3.3.2. SVM (Support Vector Machine)

A SVM (Support Vector Machines) € um algoritmo de aprendizagem de maquina
supervisionado, usado principalmente em problemas de classificagdao binaria, podendo
ser utilizado em classificacdo com multiplas classes ou regressao. O SVM é amplamente
utilizado em tarefas de classificagdo de texto devido ao seu alto desempenho obtido em
comparacao com demais métodos e robustez para lidar com outliers e alta dimensiona-
lidade. [Joachims 1998] utilizou o método SVM para identificar usudrios com depressao
em midias sociais, realizando comparacdo com diferentes métodos, como: Naive Bayes,
Decision Trees € KNN (K-Nearest Neighbors), concluindo que o SVM € o método mais
indicado para identificar pessoas com tendéncia depressiva em redes sociais. Através da
similaridade encontrada entre o problema abordado por [Joachims 1998], optou-se por
utilizar o método SVM neste trabalho.

O SVM visa identificar um hiperplano HI tal que os hiperplanos paralelos /; e
H, tenham margem de separacdo méaxima, isto é, um hiperplano com a maior distancia
entre qualquer exemplo da classe positiva (indicado por +1) e qualquer exemplo da classe
negativa (indicado por -1). O célculo da distancia entre os hiperplanos H; e H, realizada
pelo SVM ¢ representado de forma simplificada na Figura 6. A hipétese da SVM € que
hiperplanos de separacdo com margem maxima tendem a apresentar maior performance
na classificacdo de novos exemplos [Ross1 2016].

H; @
T @Xi
Xi-Xy — @ . N ® ®
o Y1)

Figura 6. Calculo da distancia d entre os hiperplanos H; e H,

Em situacdes reais, alguns fatores implicam para que os dados sejam line-
armente separdaveis, como a presenca de ruidos, ou a propria natureza dos dados
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[Lorena and de Carvalho 2007]. O método SVM pode ser modificado para gerar hiperpla-
nos de separacdo nao lineares através da fun¢do kernel, responsdvel por mapear os dados
nao linearmente separdveis para um novo espago de maior dimensionalidade, denominado
espaco de caracteristica (feature space) [Ross1 2016]] [Lorena and de Carvalho 2007].
Uma funcdo kernel é dada por:

K(wa;, wq,) = ®(wg,)" - ©(wg,) (1)

onde ¢ (wy,) € a fungdo que realiza o mapeamento de w,, a um espago de maior
dimensionalidade em relag@o ao espacgo original [Ross1 2016]]. Algumas das fun¢des mais
utilizadas sao as Polinomiais, RBF ( Radial-Basis Function) e Sigmoidais.

Com o objetivo de obter uma maior precisdo do modelo, dois parametros podem
ser ajustados a depender da fun¢do Kernel utilizada, sdo eles C e . O parametro C é
responsavel por ponderar os erros de classificacdo, quanto maior seu valor, mais rigido
o modelo serd, penalizando as fronteiras de separacdo que contém erros de classificacdao
e consequentemente menor serd o tamanho da margem de separacdo [Rossi 2016]. O
parametro v define o nivel de viés do modelo, quanto maior seu valor, maior relevancia
serd dada aos dados préximos da fronteira.

Os valores dos parametros variam de acordo com a natureza do problema, sendo
necessario realizar uma busca pelo valor mais adequado para a cada situacdo. O método
GridSearch realiza combinacdo entre valores pré-determinados para os parametros em
busca dos melhores valores para o modelo, a precisao é obtida utilizando a técnica de
validacdo cruzada (cross-validation). Na validagdo cruzada K-Fold, o conjunto de trei-
namento € dividido em K subconjuntos (folds), de mesmo tamanho e o subconjunto é
avaliado utilizando o classificador treinado nos K — 1 subconjuntos restantes, esse pro-
cesso € repetido K vezes [Hsu et al. 2003]]. A grande vantagem da validacdo cruzada € a
possibilidade de utilizar todos os dados para treinamento e teste.

A SVM ¢ amplamente utilizada em problemas de classificacdo de texto devido
ao seu aprendizado pouco dependente da dimensionalidade de recursos, sendo raramente
necessario aplicar técnicas de redugdo de dimensionalidade. Isto ocorre devido a sua
maneira propria de selecionar vetores de suporte necessarios para uma boa classificacao,
permitindo a generalizacdo sob a presenga de um grande nimero de caracteristicas, fre-
quentemente encontrada em dados textuais [Allahyari et al. 2017].

3.3.3. Rotulagem Manual

Na aprendizagem supervisionada, os algoritmos utilizam uma base de dados de
treinamento para aprendizado. Essa base de treinamento, também conhecida como Cor-
pus, deve ser devidamente rotulada, identificando a polaridade da informacgdo contida
no dado (por exemplo, se o dado € opinativo ou ndo opinativo). Um problema comum
que ocorre durante o processo de rotulagem, advém do fato do rétulo ser definido de
acordo com a interpretacdo do etiquetador (ser humano responsavel por definir o rétulo
do dado) [Faria 2015]]. Dessa forma, um mesmo etiquetador pode variar sua opinidao ao
longo do processo, assim como diferentes etiquetadores podem apresentar opinides di-
vergentes acerca de um mesmo dado, devido a ocorréncia de ambiguidade e sarcasmo
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presente em dados provenientes de midias sociais, resultando em uma base de dados in-
consistente para o treinamento do modelo.

Neste trabalho, o processo de rotulagem da base de treinamento foi realizado
por dois etiquetadores, responsaveis por rotular os tweets coletados em duas diferentes
classes: ”Opinativo”’e ”Nao Opinativo”. O conjunto “Opinativo”’é formado por tweets
que apresentam o contexto depressivo presente no Inventario de Beck, enquanto o con-
junto ”Nao Opinativo”é formado por tweets que contém as palavras-chave extraidas do
inventdrio, porém sem o contexto desejado. Da base de dados coletada foram extraidos
aleatoriamente 4000 tweets, gerando dois subconjuntos de mesmo tamanho. O primeiro
etiquetador foi responsdvel pela rotulagem do subconjunto denominado Base 1, sendo o
segundo etiquetador responsavel pela Base 2. Por fim, ambas bases foram combinadas
resultando na Base 3. A Figura 7 demonstra a quantidade de amostras rotuladas de cada
base de treinamento, assim como a propor¢ao de dados rotulados como ”Opinativos’e
”Nao Opinativos”. Alguns exemplos de tweets rotulados por cada etiquetador podem ser
observados no Quadro 2.

Proporcao de amostras por base
1310 1306

B MNao Opinativos
1200 4 ™ Opinativos

1000 4

800

GO0 A

Amostras

400 1

200 1

,D_

Base 1 Base 2 Base 3

Figura 7. Grafico em Barras demonstrando a quantidade de amostras rotuladas
em cada base de treinamento

3.3.4. Classificacao

No processo de coleta de dados utilizado foi realizada a comparacao de palavras-
chave por ocorréncia em conjuntos textuais, desconsiderando o contexto, podendo estas
mensagens apresentar dados com o texto base fornecido, porém sem relagdo com o pro-
blema estudado. Foi utilizada aprendizagem supervisionada para identificar tweets que
apresentavam o contexto depressivo destacado pelo Inventdrio de Beck.
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Base | Etiquetador Tweet Rétulo

Base 1 1 indo dormir triste e chorando mais um dia Opinativo

Base 1 1 eu s6 choro por filme mesmo Nao Opinativo

Base 2 2 cada dia achando mais impossivel que consiga Opinativo
nao me matar até o final do ano

Base 2 2 esse jogo vai me matar Nao Opinativo

Base 3 | mereco raiva em peso e desprezo Opinativo

Base 3 2 aparéncia € detalhe cardter é fundamental amor | Nado Opinativo

€ necessario

Quadro 2: Exemplos de amostras rotuladas

O SVM ¢ conhecido por obter alto desempenho em comparagdo com métodos
mais complexos. No entanto, pode gerar resultados insatisfatérios caso algumas etapas
consideradas simples, porém significativas, sejam ignoradas. [Hsu et al. 2003] propds
uma sequéncia de procedimentos capaz de obter bons resultados ao utilizar o SVM.
Dessa forma, para este trabalho optou-se por aplicar os procedimentos sugeridos por
[Hsu et al. 2003]]:

1. Processamento de dados
e Transformar os dados para um formato de entrada adequado a SVM;
2. Selegcao de Modelo
e Analisar diferentes Kernels;
e Usar cross-validation e GridSearch para identificar os melhores
parametros para C e ;
e Utilizar os melhores parametros e Kernel obtidos para treinar o classifica-
dor.

3.3.4.1. Processamento de dados

Como mencionado anteriormente, a SVM permite uma boa generalizacdo sob um
grande ndmero de caracteristicas, sendo raramente necessdrio a aplicacao de técnicas de
reducdo de dimensionalidade. No entanto, métodos de reducdo de dimensionalidade fo-
ram empregados em cada conjunto com o intuito de eliminar atributos redundantes e ve-
rificar se tais métodos contribuem com o desempenho do modelo. Destes foram obtidos
quatro variacdes de cada base, sendo eles:

Conjunto sem aplicacao de qualquer método de reducao;

Conjunto pré-processado pelo processo de stemming;

Conjunto pré-processado pelo processo de remogado de stopwords;

Conjunto pré-processado utilizando o processo de stemming combinado com a
remocao de stopwords.

A SVM necessita como parametro que os dados ndo sejam categoéricos, portanto
€ necessdrio que cada instancia de dado seja representada em um vetor numérico. Essa
representacdo foi obtida utilizando o método TfidfVectorizer da biblioteca Scikit-Learn ﬂ

2Biblioteca de aprendizado de méquina Scikit-Learn. Disponivel em: https://Scikit-Learn.org/. Acesso
em: 07/08/2019
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este método executa a conversao de dados brutos em uma matriz de recursos (#f-idf) a
partir do modelo de representacao vetorial bag-of-words. A matriz de recursos (tf-idf) nos
fornece uma estimativa de importancia da palavra no texto baseado na frequéncia de uso.

3.3.4.2. Selecdo de Modelo

As fungOes kernels foram avaliadas utilizando a classe Pipeline da biblioteca Scikit-
Learn. Esta classe realiza a transformacao dos dados em um sequéncia e ao final aplica
um estimador, este representa os modelos. Foram utilizados quatro Pipeline com o uso do
modelo SVM com as seguintes funcdes kernels: Linear, Polynomial, RBF (Radial Basis
Function)) e Sigmoid. Para identificacdo dos melhores parametros foi utilizada a classe
GridSearch da biblioteca Scikit-Learn, sendo que esta classe requer como argumento uma
lista de valores para os parametros a ser avaliados. Os parametros definidos para C e v,
foram [0.001, 0.01, 0.1, 1, 10, 100]. Esses valores sdo combinados e testados sucessiva-
mente em busca do melhor par de valores para o problema. A constante C € o parametro
de penalizag¢do, quanto maior o seu valor, maior serd quantidade de erros permitida pelo
SVM. Em consequéncia, quanto menor o valor da constante C, menos tolerante a erros
o modelo serd. Vale ressaltar que a fung@o Linear ndo utiliza o parametro -, responsdvel
por determinar o nivel de relevancia que serd dada aos dados préoximos da fronteira.

O conjunto de dados rotulado manualmente foi dividido de forma aleatoria uti-
lizando na proporcao de 60% para treino e 40% dos dados para teste. Para verificar
a acurdcia de cada modelo, foi utilizada a validagcdo cruzada K-Fold, com K igual a
10. Sendo assim, o conjunto de treinamento foi dividido em 10 subconjuntos (folds)
de mesmo tamanho, onde cada um deles foi avaliado de acordo com o treinamento rea-
lizado utilizando os 9 subconjuntos restantes. Os melhores modelos obtidos através do
treinamento com cada uma das bases estao representados no Quadro 3.

g o
e | g S =
iz 3 2 = < =
A= S £ g &
S @ g f S © = < o
A e < 2 = >
F 2 Z 5
=
1| 592 | 395 | Nao Utilizado | RBF | 10 | 1 | 76,01% | 1,58%
21 940 | 627 Stemming RBF | 1 [ 1] 7583% | 1,22%
3 | 1569 | 1047 Stemming RBF [ 10 | 1 | 78,41% | 0,88%

Quadro 3: Melhores resultados obtidos utilizando cada uma das bases para treinamento,
assim como a melhor funcao e parametros.

O modelo treinado utilizando a Base 3 (resultante da combinacdo das demais ba-
ses) em conjunto com o método Stemming de reducdao obteve o melhor resultado utili-
zando a fungdo kernel RBF (Radial Basis Function) com os parametros C=10¢e v = 1,
obtendo a precisao média de 78,41%.

14



3.4. Po6s-Processamento e Utilizacao do Conhecimento

Antes de apresentar aos usudrios os padroes extraidos, a aplicabilidade e validade
deve ser verificada de acordo com os objetivos definidos. O modelo deve ser avaliado de
acordo com medidas relativas ao erro, precisao e recall na predi¢do de dados desconhe-
cidos. A etapa de Visualizagdo de Dados é de fundamental importancia para facilitar a
compreensao dos dados, gréficos e diagramas podem ser utilizados para auxiliar a tomada
de decisao [[Rossi 2011]].

O desempenho do modelo pode ser avaliado utilizando a matriz de confusio, re-
presentada no Quadro 4. Através da matriz de confusdo € possivel identificar quais do-
cumentos da classe c; foram realmente classificados como c; (TP - True Positive), quais
documentos da classe c; foram classificados incorretamente (FN - False Negative), quais
documentos nao pertencem a classe c; e foram classificados como c¢; (FP - False Positive),
e por fim, quais documentos ndo pertencentes a classe ¢; € que nao foram classificados
como ¢; (TN - True Negative) [Ross1 2011]].

Classe Predita

Classe Real — -
Positivo | Negativo

Positivo TP FN

Negativo FP TN

Quadro 4: Representacdo da matriz de confusdo

Apo6s gerada a matriz de confusdo, foi possivel avaliar o modelo proposto. As
medidas utilizadas serdo a precisdo, o recall e o fl-score. A precisdo avalia os acertos
para a classe ¢; em relacao a todos os documentos que o modelo classificou como sendo
da classe ¢;. O recall avalia os acertos da classe ¢; em relacdo a todos os documentos
realmente pertencente a classe c;. O f1-score € uma média harmonica entre a precisdo e o
recall [Ross1 2011]]. Tais medidas sao dadas pelas seguintes férmulas:

.. TP 2
recision = ————
P TP+ FP
TP
= ——— 3
reca TP+ FN 3)

7l 9 4 precision x recall @)
-score =
precision + recall

Ao avaliar a matriz de confusdo gerada na Figura 8, € possivel observar que do
total de 805 rweets Nao Opinativos (0) reservados para avaliacdo, 632 foram classificados
corretamente (7P - True Positive), enquanto 173 foram classificados incorretamente (FN-
False Negative). Analisando os tweets Opinativos (1), tem-se um total de 765 separados
para treinamento do modelo, 603 foram identificados corretamente (7N - True Negative),
enquanto 162 foram identificados incorretamente (FP - False Positive).

15



Matnz de Confusdo

&00

500

-400

Clas=se Verdadeira

- 300

- 200

Classe Predita

Figura 8. Matriz de confusdo gerada. O valor 0 (zero) representa os tweets "Nao
Opinativos”e 1 (um) os ”Opinativos”.

No Quadro 5 € possivel notar que o modelo obteve maior precisdo na classificagao
de tweets considerados “Opinativos”, alcancando 78%. Enquanto, ao avaliar a medida de
recall, obteve melhores resultados na identificacdo de fweets "Nao Opinativos”. Reali-
zando a média harmonica entre a precisao e recall, obteve-se o fl-score, no qual se nota
que o modelo possui maior capacidade na classificacao de tweets ”Opinativos.

Opinativo | Precisao Recall F1-Score
0 75% 77% 76%
1 78% 76% 77%

Quadro 5: Métricas de avaliacdo do modelo. O valor O (zero) representa a classe ”"Nao
Opinativa e o valor 1 (um) a classe ”Opinativa”

Ap6s realizar a selecdo do modelo, reajuste dos parametros e avaliacdo, a base
total de 19416 rweets foi submetido ao modelo, resultando em 221 tweets identificados
como “’Opinativos”’e 19195 classificados como ”Nao Opinativos”. Alguns exemplos po-
dem ser observados nos Quadro 6 e 7 respectivamente.

Ao analisar os Quadros 6 e 7 pode-se observar que o modelo ndo foi capaz de
criar uma relagdo clara entre as palavras utilizadas e suas respectivas classes. O modelo
generalizou de maneira satisfatoria os dados ainda ndo vistos, contudo algumas incon-
sisténcias foram observadas em alguns casos. Isto se deve ao fato de trabalhar demais os
dados de treinamento com o objetivo de maximizar a precisao no treinamento do modelo,
porém dessa forma os dados de treinamento ndo representa completamente os dados reais.
Sendo assim, 0 modelo memoriza peculiaridades dos dados de treinamento e nao € capaz
de generalizar com a mesma precisdo do treinamento os dados desconhecidos.
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Tweets Classificados como Opinativos

eu voltei a estaca zero eu ndo quero acreditar que fracassei

apenas desacertos essa semana muito decepcionado comigo

Jé aceitei que sou um isolado fracassado burro chato que ninguém fala comigo

eu perdi mais um fone meu deus que tristeza

to tremendo demais com muita fraqueza e sem apetite tudo gracas ao
antidepressivo

perder pra esse time fracassado do fluminense eu tenho nojo desse time do sdo paulo

Quadro 6: Exemplos de tweets classificados como Opinativos

Tweets Classificados como Nao Opinativos

eu odeio matematica

€ um aperto no coragdo tao grande nao consigo parar de chorar s6 queria um abraco

meu aniversario ta chegando e eu nao vou fazer absolutamente nada além
de chorar no meu quarto

suas costas doem demais pelo peso de carregar toda beleza do mundo

fracasso estd se tornando sindbnimo deste governo

jogo do flamengo té feio

Quadro 7: Exemplos de tweets classificados como Nao Opinativos

4. Conclusao

Considerada o mal do século, cerca de 11,5 milhdes de brasileiros sao afetados
diariamente pelos sintomas da depressao, caracterizados pela tristeza profunda e falta de
motivacao para realizar tarefas simples do dia a dia. Sendo o Brasil considerado o pais
mais depressivo da América Latina [OMS et al. 2017]].

O uso frequente de redes sociais possui uma forte e significativa relacdo com a ma
saude mental. Essa forma de comunicagdo permite uma rapida propagacao de informagao,
permitindo a expressdo de opinido e sentimento. Foi identificado um grande potencial na
exploracdo na descoberta de conhecimento relacionado a depressdo através dos dados
gerados em redes sociais, mais precisamente na rede social Twitter.

Uma grande dificuldade enfrentada inicialmente foi a falta de um conjunto bem
definido de palavras-chave no idioma portugués que representassem opinides e senti-
mentos com contexto depressivo. O conjunto de palavras foi definido realizando a
identificagdo de 47 palavras-chave extraidas do Inventdrio de Beck, apresentando resulta-
dos promissores na coleta de dados. No entanto, uma grande quantidade de dados conti-
nham as palavras do Inventario, porém sem relacio com sintomas depressivos.

Na tarefa de realizar a identificacdo de tweets que apresentavam contexto depres-
sivo, foi utilizado o modelo SVM em conjunto com os melhores parametros para o pro-
blema, obtidos através do método GridSearch. Na etapa de treinamento foi alcancado a
precisao de 78% na identificacdo de tweets ”Opinativos’e 75% na classificacao de "Nao

17



Opinativos”para o problema. Ao se deparar com dados desconhecidos, o modelo genera-
lizou os dados com algumas inconsisténcias em relagdo ao conjunto de treinamento.

O trabalho contribuiu de forma significativa realizando a identificacao do conjunto
de palavras-chave e identificando potencial na metodologia adotada ao utilizar testes psi-
coldgicos na classificacao de dados extraidos de redes sociais, permitindo que trabalhos
futuros utilizem o conjunto identificado como fonte de coleta de dados e a metodolo-
gia abordada na classificacdo de dados com contexto depressivo. Trabalhos futuros pos-
sam vir a serem realizados em conjunto com especialistas no que se refere a transtornos
mentais com o objetivo de analisar de forma aprofundada os resultados obtidos, identi-
ficando resultados em potencial para compor a base de treinamento, resultando em uma
base de treinamento mais representativa e consequentemente, melhorando a capacidade
de generalizacdo do modelo ao se deparar com dados desconhecidos.
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