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Resumo

Um desafio, nos dias de hoje, é o de detectar e compreender sinais de transtornos de-
pressivos em postagens de textos nas redes sociais. O projeto é baseado nos trabalhos
dos pesquisadores De Choudhury et al. e Coppersmith et al. para criar um modelo
para ser incorporado em uma ferramenta que seja capaz de detectar sinais de compor-
tamento depressivo dos usuários a partir da análise das suas postagens no Twitter. São
construídas duas bases de tweets, em português e de forma anômia, uma da pré-pandemia
(01/01/2018 a 31/12/2019), com N=71.232 usuários e uma na pandemia (01/01/2020 a
31/12/2021), com N=70.370 usuários. Essas bases contêm usuários declarados depressivos
e usuários não declarados depressivos (controle). São consideradas as seguintes questões
de pesquisa: análise de cinco novos atributos na performance dos modelos e a mobilidade
de usuários entre as classes depressivo e não-depressivo após a pandemia. As bases de da-
dos são compostas por dez atributos propostos por De Choudhury et al. e os cinco novos
atributos. São induzidos modelos de aprendizagem de máquina (classificadores) que são:
Regressão Logística (modelo Baseline; obs.: não conta como modelo de aplicação, serve
apenas para avaliar o desempenho dos outros modelos), Análise Discriminante Linear,
Árvore de Decisão, Floresta Randômica, Gradient Boosting, K-ésimo Vizinho mais Próx-
imo, Perceptron Multicamadas, Máquina de Vetores de Suporte, Naive Bayes, Bagging,
Boosting, Votação Hard e Votação Soft, com intuito de identificar qual melhor modelo
para identificar sinais de padrão de comportamento de depressão em postagens na rede
social Twitter. Os modelos induzidos alcançam desempenhos superiores a performance
de modelos propostos por De Choudhury para tweets em língua inglesa, de acordo nossa
literatura, com f1-score médio de 80%. Dessa maneira, esperamos capacitar os usuários
a entender melhor seus sinais e orientá-los a buscar assistência profissional sempre que
necessário.

Palavras-chave: Twitter, Aprendizagem de Maquina Supervisionada, Mineração de Da-
dos, Depressão, Não Depressão, Classificadores, Ensemble, Nuvem de Palavras
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Abstract

A challenge nowadays is to detect and understand signs of depressive disorders in text
posts on social networks. In Brazil, the research develops computational models that
are able to detect and understand signs of disorders in text posts. These models show
promising results, in addition to a variety of possible exploration and research cases. The
project is based on the work of researchers De Choudhury et al. and Coppersmith et al..
In this way, we collected data from posts and user activities on the social network Twitter,
extracted characteristics that we defined in our project and built two databases of users
on Twitter in two different periods: a database of posts and activities from 2018 to 2019,
before the outbreak of the COVID-19 pandemic, and a database of posts and activities
from 2020 to 2021, during the COVID-19 pandemic. These two databases are induced in
13 supervised machine learning models, in order to identify the best model to be incor-
porated into a tool that is capable of identifying signs of depressive and non-depressive
behavior patterns in posts on the social network Twitter. The supervised learning models
are Logistic Regression (Baseline model; obs.: it does not count as an application model,
it only serves to evaluate the performance of other models), Linear Discriminant Analy-
sis, Decision Tree, Random Forest, Gradient Boosting, K-th Nearest Neighbor, Multilayer
Perceptron, Support Vector Machine, Naive Bayes, Bagging, Boosting, Hard Voting and
Soft Voting. To achieve these goals, we extract traits by measuring writing patterns (e.g.
language styles, emojis, oriental characters (Japanese, Chinese and Korean) and depres-
sive terms and anti-depressant medications) and Twitter activity history (e.g. number of
tweets, likes and comments) in user posts on the social network Twitter. The resulting
models successfully distinguish between depressive and non-depressive classes, with per-
formance results comparable to the results of our literature, with an average f1-score of
80%. In this way, we hope to empower users to better understand their signals and guide
them to seek professional assistance whenever necessary.

Keywords: Twitter, Supervised Machine Learning, Data Mining, Depression, Non-Depression,
Classifiers, Ensembles, Word Cloud
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Capítulo 1

Introdução

As doenças mentais, entre elas a depressão, tornou-se uma das principais causas de de-
sequilíbrio emocional em todo o mundo [6]. Esse transtorno mental traz prejuízos para
a qualidade de vida de um indivíduo, nos campos familiar, estudantil, trabalhista e nas
relações interpessoais; e se não tratado, pode inclusive desencadear o surgimento de ou-
tras enfermidades, culminando em consequências drásticas e imprevisíveis, decorrentes do
agravamento das fragilidades emocionais na pessoa acometida por essa doença [7].

Segundo a Organização Mundial da Saúde (OMS), 300 milhões de pessoas sofrem de
depressão ou algum tipo de problema mental em determinada fase de sua vida [8]. Dentre
as doenças mentais existentes, tais como, esquizofrenia, síndrome do pânico, distúrbio de
ansiedade generalizada [9] entre outras, a depressão é a quarta principal doença de origem
psiquiátrica mais incapacitante em todo o mundo.

Em geral, a dor que vem com a depressão não afeta apenas aqueles que sofrem desse
transtorno, mas ela afeta também todos aqueles que estiverem ao seu redor; portanto,
diante do exposto, essa doença é um problema grave, com que todos nós devemos nos
preocupar. Como identificar sinais de comportamento depressivo ou não depressivo nas
mídias sociais Twitter usando aprendizagem de máquina?

Nos dias de hoje, as pessoas estão usando as plataformas de mídia social, como Twitter,
Facebook, Google+, entre outras redes, para compartilhar pensamentos e opiniões diários
com seus amigos, familiares ou conhecidos [10]. A análise das mensagens divulgadas em
seus perfis sociais pode servir de base para obter evidências sobre os seus comportamentos.

Usando-se do conhecimento e técnicas de Mineração de Dados (em inglês: Data Mi-
ning DM) [11, 12] e de Processamento de Linguagem Natural (em inglês: Natural Lan-
guage Processing NLP) [13] juntamente com a literatura de pesquisa em psicologia, psi-
quiatria, neurociência e sociolinguística sobre saúde humana, tornou-se possível prever
possíveis sinais de padrões de comportamento de depressão [14] e transtorno de estresse
pós-traumático [15]. A relação que muitos têm com seus perfis sociais pode levar a com-
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preensão sobre o comportamento humano. Torna-se possível prever possíveis padrões de
depressão [14] e transtorno de estresse pós-traumático [15], entre outras doenças mentais.

Pesquisadores, por fortes alegações sobre o poder da mineração de dados na saúde
mental, continuamente adicionam uma infinidade de métodos que podem ajudar a identi-
ficar e a prever doenças mentais, com desempenho satisfatório e explicável. Por exemplo,
os modelos ocultos de Markov [16] e Word Shift Graphs [17] foram empregados com su-
cesso para se tornar mais sustentável nas decisões dos modelos [18]. Nesse contexto de
transtorno mental de depressão De Choudhury et al. [14] propôs um método para detec-
ção de sinais de comportamento depressivo, baseado em atributos construídos a partir
dos conteúdos de postagens e das atividades dos usuários do Twitter, tornando possível
classificá-los como tendo evidência de serem depressivos ou não depressivos.

1.1 Motivação
As plataformas de mídia social, tais como o Twitter, são utilizadas diariamente para com-
partilhar pensamentos e opiniões. Como consequência, surge uma enorme quantidade
de dados armazenados na web. Com o intuito de identificar padrão de comportamento
depressivo ou não-depressivo em um indivíduo, tomou-se como referência os métodos e
estratégias dos pesquisadores Choudhury [14] e Coppersmith [15] no apoio na identificação
de padrões significativos nas postagens e atividade na rede social Twitter, utilizando-se
para isso dos modelos dos algoritmos classificadores de aprendizagem de máquina super-
visionados [2].

Nesse projeto foi formulado três questões de pesquisa que serão respondidas ao longo
da pesquisa:

• Questão 1 - Como identificar sinais de comportamento depressivo em postagens e
atividades de usuários na rede social Twitter, usando conceito e técnicas de apren-
dizagem de máquina?

• Questão 2 - Como identificar sinais de comportamento depressivo através de um
grafo social de seguidores na rede social Twitter?

• Questão 3 - Como saber se há evidências de aumento de pessoas com sintomas de
depressão na pandemia?
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1.2 Objetivos
Este projeto foi elaborado para fins de pesquisa sem intenções lucrativas, com o propósito
de aplicar conhecimento adquirido ao longo do curso Ciência da Computação (CIC) na
Universidade de Brasília (UnB). Os objetivos gerais e específicos serão explicados nas
seções a seguir.

1.2.1 Objetivo Geral

Esse projeto visa detectar sinais padrão de comportamento depressivo e não-depressivo
em um usuário no Twitter [19], conforme os trabalhos dos pesquisadores De Choudhury
et al. [14] e Coppersmith et al. [15], utilizando-se métodos de Mineração de Dados para
construção de modelos de aprendizagem de máquina supervisionado [2, 13].

De Choudhury et al. [14] e Coppersmith et al. [15] utilizaram tweets em inglês. As
contribuições dessa pesquisa são analisar tweets em português, avaliar a mobilidade entre
os grupos depressivos e não depressivos antes da pandemia COVID-19 (2018 a 2019) e
durante a pandemia (2020 a 2021), e avaliar cinco novos possíveis atributos. Os possíveis
atributos considerados são a quantidade nos tweets de: caracteres orientais (japonês,
chinês e coreano), emojis, links, mídia (fotos, vídeos e gifs), e curtidas.

1.2.2 Objetivos Específicos

Para alcançar objetivo especificado, o projeto foi subdividido em 3 objetivos que deverão
ser cumpridos ao longo da pesquisa:

1. Aplicar métodos e técnicas de Mineração de Dados para a construção de 2 bases
de dados de tweets em português para 2 períodos: pré-pandemia COVID-19 (2018-
2019) e pandemia COVID-19 (2020-2021);

2. Utilizar métodos de aprendizagem de máquina supervisionados para gerar um mo-
delo que será incorporado a uma ferramenta de análise de sentimentos capaz de
identificar evidências de possíveis sinais de padrões de comportamento depressivo e
não depressivo;

3. Realizar uma análise comparativa dos resultados obtidos com os resultados da pes-
quisadora De Choudhury et al. [14], se melhora ou não as predições dos algoritmos.
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1.3 Estrutura do Documento
Para fins de compreensão, apresenta-se, a seguir, a estrutura da dissertação de conclusão
de curso.

• O Capítulo 2, fornece uma visão geral dos conceitos teóricos e a pesquisa no
Twitter, mineração de dados e aprendizagem de máquina supervisionada.

• O Capítulo 3, apresenta a metodologia utilizada, a partir de coleta de dados, da
extração de características, do cálculo de vetores de características, da construção da
base de dados, dos modelos de aprendizado de máquina e das métricas de avaliação.

• O Capítulo 4, apresenta os resultados da exploração de dados nos tweets coletados
nos 2 períodos pré-pandemia (2018-2019) e pandemia (2020-2021), visualização dos
termos mais comum nos 2 períodos através da nuvem de palavras e a performance
dos modelos supervisionados nos dados de validação e de teste das 2 bases de dados.

• O Capítulo 5, trata das ameaças à validade, que podem ocorrer nessa área de
pesquisa.

• O Capítulo 6, apresenta as conclusões da monografia, ideias para futuros trabalhos
no intuito de estender as bases de dados, melhorar os algoritmos e descobertas de
conhecimentos.

No próximo capítulo, serão aprofundados todos os conceitos que cercam essa pesquisa.
A maioria dos conceitos, foram usados como ferramentas de apoio de esclarecimento às
pessoas que trabalham nas áreas de Ciência e Tecnologia. Para as pessoas que não são
dessas áreas técnicas, pede-se um pouco de esforço para compreender ao máximo possível
os conceitos, mas se não for possível sugiro que passe para o capítulo seguinte, sem prejuízo
do entendimento essencial proposto nessa pesquisa.
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Capítulo 2

Referencial Teórico

Neste capítulo, será discutida a literatura de trabalhos relacionados, que serviram de apoio
para a elaboração desse projeto na compreensão de como a aprendizagem de máquina pode
ajudar a detectar padrões de depressão nas mídias sociais. Em seguida, apresenta-se uma
visão geral de definições e de exemplos das técnicas utilizadas no projeto.

Na Seção 2.1 apresentam-se trabalhos relacionados ao projeto que serviram de base
para o desenvolvimento desse trabalho. Na 2.2 descreve-se o principal local de busca e
coleta de dados da rede social Twitter; seu funcionamento e estrutura de dados, junta-
mente com sua API oficial, descrita na Seção 2.2.1 que trata do detalhamento de suas
funcionalidades. Na Seção 2.3 explanam-se os conceitos de ciência de dados e onde podem
ser aplicados. Na Seção 2.3 relaciona-se o que é e como são empregadas as técnicas de
mineração de dados.

Na Seção 2.5 explicam-se os conceitos de análise exploratória de dados e como usá-los.
Na Seção 2.6 exemplifica-se sobre base de dados com seus tipos existenciais. Na Seção 2.7
exemplificam-se os métodos essenciais para como tratar e como dividir a base de dados,
antes de aplicar em algoritmos de aprendizagem de máquina. Na Seção 2.8 apresentam-se
os conceitos e técnicas, de forma geral, de aprendizagem de máquina, com seus principais
tipos. Na Seção 2.9 explica-se quais algoritmos foram escolhidos com seus conceitos e
técnicas para aplicar no projeto.

Na Seção 2.10 descrevem-se as métricas de avaliação para computar a performance
dos modelos de algoritmos de aprendizagem de máquina e na Seção 2.11 ilustram-se dois
casos em que um modelo de aprendizagem de máquina pode (não deve) resultar e como
tratá-los. Na Seção 2.12 especificam-se as técnicas de dimensionalidade dos dados em
base de dados para melhorar as predições dos modelos de aprendizagem de máquina. Na
Seção 2.13 apresenta-se a legislação brasileira LGPD (Lei Geral de Proteção de Dados
Pessoais) constituída de normas referentes às atividades de tratamento de dados pessoais,
as quais devem ser seguidas para proteger dados e informações das pessoas.
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2.1 Trabalhos Relacionados
Desde o início dos anos 2000, tem havido esforços crescentes em alavancar o poder da
tecnologia para ajudar na compreensão e na prevenção de doenças mentais. Muito tem
sido realizado nas últimas duas décadas, a partir da análise computadorizada de textos
escritos, os quais revelaram pistas preditivas sobre tendências neuróticas e transtornos
psiquiátricos [20], pistas essas que apoiam a alegação de que o processamento negativo
(cognitivo) tende a resolver problemas ambíguos detectados na informação verbal e que
pode predizer a depressão subsequente [21]. No entanto, o boom das mídias sociais,
no início de 2010, trouxe com ele um fluxo cada vez maior de dados, que permitiu aos
pesquisadores obter mais insights de sinais correlacionados à depressão e a outras doenças
mentais. Por meio do uso de dados com técnicas de Mineração de Dados (DM), a pesquisa
mostra que os padrões de comportamento podem ser combinados com eventos do mundo
real [22], e que sinais sintomáticos de transtorno depressivo maior podem ser observados
a partir de atualizações de status no Facebook [23].

Quando se trata de Twitter, Park et al. [24] encontra evidências de que as pessoas
postam sobre sua depressão e seu tratamento na plataforma, e De Choudhury et al. [14]
informa classificadores induzidos (precisão = 0,742, recall = 0,629, F1 = 0,681) para
estimar o risco de depressão, antes de seu início, medindo atributos comportamentais
relacionados à engajamento, emoção, estilos linguísticos, rede social e menções a medi-
camentos antidepressivos. Coppersmith et al. [15] propõe heurísticas para automatizar
partes da construção do conjunto de dados, que rendeu, apenas para a depressão, um
conjunto de dados muito maior do que o que havia sido alcançado anteriormente, além
de ampliar o escopo para outras doenças.

Resnik et al. [25] aplica uma variedade de Modelos de Tópicos Supervisionados nos
dados set que criou Coppersmith [15] e obteve resultados promissores (AUC = 0,860) ao
classificar grupos depressivos versus não depressivos. A pesquisa seguinte questiona os
métodos empregados por De Choudhury [14] e Coppersmith [15] e argumenta que métodos
são necessários para apoiar alegações mais fortes que os dados do Twitter realmente
permitem detectar a previsão de depressão, conforme argumentado por Reece et al. [17].
Interpretabilidade de modelos é mais um forte argumento feito por Reece, e gráficos
de deslocamento de palavras juntas com o Modelo oculto de Markov [16] são empregados
(precisão = 0,852, recall = 0,518, F1 = 0,644) como uma alternativa que parece identificar
signos não totalmente capturados pela LIWC (Linguistic Inquiry and Word Count) [26] ou
ANEW (Affective Norms for English Words) [27]. Dito tudo isso, é bastante improvável
que as conclusões de Reece que considera inválidos os métodos de De Choudhury [14] e
Coppersmith [15] estejam abertas ao debate. Por outro lado, deve ser visto a importância
da interação dos métodos, de modo a produzir reivindicações mais robustas acerca da
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análise da captura da natureza da mente humana por meio da mídia social.
O forte argumento deste trabalho científico é o de direcionar a pesquisa para a previ-

são de chance de detectar casos de doença mental em conjunto de dados em análise, além
de possibilitar uma ferramenta do mundo real que permita ajudar médicos, psicólogos e
profissionais de saúde a entenderem melhor seus pacientes e os padrões que eles comparti-
lham. Em suma, com o presente trabalho, espera-se dar os primeiros passos em direção ao
objetivo de constatar aqueles que precisam agora e não mais tarde, e atrair mais pesquisas
para este desafio em nosso país de origem, mostrando que, embora as pessoas e culturas
diferem em inúmeras maneiras, as demandas e exigências da vida contemporânea são as
mesmas, como gestão de tempo, de produtividade e das emoções, de forma cada vez mais
absoluta, o que pode acarretar o definhamento da saúde emocional somado a níveis de
estresse que causam o adoecimento do ser humano, revelados por comportamentos que
evidenciam sofrimento emocional intenso, como quadros de depressão; comportamentos
afastados e instáveis; mudanças drásticas de humor sem motivos aparentes; desesperança,
avisos verbais que implicam uma busca inconsciente de ajuda. Nesse sentido alavancar
a tecnologia na identificação de casos que necessitem de acompanhamento específico em
favor do bem-estar e da saúde mental dessas pessoas é realmente apenas uma questão
de coragem e mentes abertas na busca de desmistificar a saúde mental para as pessoas
nos ambientes de trabalho, doméstico e social; contribuindo nesse contexto para os enca-
minhamentos decorrentes dessa pesquisa, o que provocará a redução do preconceito que
cerca a doença depressão, além de contribuir na detecção dos diagnósticos para conscien-
tização de tratamentos específicos, o que motivará um impacto direto na produtividade e
na saúde física, mental e social das pessoas.

von Sperling [11, 12] extrai atributos comportamentais relacionados ao engajamento,
emoção, e estilos linguísticos a partir de tweets em português para criar uma base de
dados de usuários do Twitter que foram diagnosticados com depressão. De Choudhury et
al. [14] constrói classificadores (precisão = 0,742, recall = 0,629, F1 = 0,681) para identi-
ficar usuários com possíveis sinais de depressão, mensurando atributos comportamentais
relacionados ao engajamento, emoção, estilos linguísticos, rede social, e menções a me-
dicamentos antidepressivos. Coppersmith et al. [15] propõe heurísticas para automatizar
partes da construção do conjunto de dados para a depressão, resultando em um conjunto
de dados muito maior do que o utilizado por De Choudhury et al., além de ampliar o
escopo para outros transtornos.
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2.2 Twitter
A Rede Social Twitter atualmente é uma das principais redes sociais, na qual seus usuários
compartilham e trocam mensagens entre si. As mensagens que alimentam a rede social é
limitada em 280 caracteres, dos quais 20 deles são reservados para o usuário originário e
os outros 140 caracteres são destinados à mensagem de texto. Essas mensagens, dentro
da rede social, recebem o nome de tweet e nelas podem existir mensagens de texto puro,
imagens, links para endereços externos e vídeos curtos. Os vídeos e imagens postados são
apresentados na linha de tempo da página principal do usuário logado, conforme pode ser
visto na Figura 2.1, onde se pode verificar a estrutura que um tweet possui, apresentando
os textos, os links externos e imagens.

Figura 2.1: Exemplo de um Tweet no Twitter1

O Twitter possui o sistema de seguidor, onde se tem como objetivo um usuário acom-
panhar as publicações dos outros usuários, mesmo que esses usuários não acompanhem as
publicações deste usuário. Estrutura esta que não exige que os dois lados de uma conexão
precisem ser efetuados para que a troca de informações entre eles possa existir. Ele possui
também o sistema de listas, onde pode-se criar uma lista de pessoas que se deseja acom-
panhar, sem ter a necessidade de criar uma conexão de "seguidor"com este usuário. Além
disso, existem as palavras-chave, que são chamadas de hashtags, onde as mensagens com

1https://developer.twitter.com/
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essas hashtags possuem a facilidade de serem encontradas através de buscas. As hashtags
mais utilizadas formam o ranking que é chamado de Trend Topics.

Na página inicial do usuário são exibidas as mensagens em tempo real, assim como as
mensagens mais próximas do horário de acesso, seguindo uma classificação decrescente do
horário de postagem. Dentre essas mensagens estão as publicações do próprio usuário e as
publicações dos usuários que são seguidos pelo mesmo. Essas mensagens podem ser repas-
sadas para os próprios seguidores, através de retweets, assim como podem ser marcadas
com estrela, podendo ser visualizadas facilmente mais tarde. A rede social também tem
disponível uma página de busca, que facilita localizar usuários e/ou assuntos específicos,
que utilizam de palavras-chave e hashtags para agilizar a localização das informações.

2.2.1 Twitter API

A Interface de Programação de Aplicações (em inglês: Application Programming Interface
(API)) do Twitter pode ser usada para recuperar e analisar dados do Twitter de forma
programática, bem como criar um ambiente para a conversa no Twitter.

Ao longo dos anos, a API do Twitter v1 cresceu agregando níveis adicionais de acesso
para que desenvolvedores e pesquisadores acadêmicos pudessem dimensionar seu acesso
para aprimorar e pesquisar a conversa pública. Existem dois modelos da API do Twitter
v1:

• Standard v1.1: As APIs padrão gratuitas são ótimas para começar, testar uma
integração, validar um conceito ou criar soluções que complementam o que você
pode criar com produtos premium e corporativos. Os exemplos, incluem postar
conteúdo no Twitter e recuperar dados semelhantes ao que está no twitter.com e no
aplicativo móvel do Twitter.

• Premium v1.1: As APIs Premium oferecem acesso escalável aos dados do Twitter
para quem deseja crescer, experimentar e inovar. As APIs Premium dão aos desen-
volvedores acesso rápido a recursos de qualidade empresarial, como funcionalidade
de pesquisa aprimorada e atividade de conta baseada em webhook, para continuar
construindo e aumentando o uso ao longo do tempo. As APIs Premium incluem
contratos mensais flexíveis e níveis de acesso escalonados com base no número de
solicitações. As APIs Premium também incluem acesso limitado em um sandbox
gratuito.

Recentemente, foi lançada a API do Twitter v2. A API do Twitter v2 inclui uma base
moderna, recursos novos e avançados e integração rápida ao acesso Essential. A API do
Twitter v2 representa a maior atualização da API do Twitter desde 2012. Com ela, vem

9



uma série de recursos novos e avançados, além de acesso rápido e gratuito à API. Alguns
dos recursos disponíveis com a v2 incluem o seguinte:

• Novos endpoints;

• Objetos de dados novos e mais detalhados;

• Novos parâmetros para ajudá-lo a recuperar apenas os objetos e campos que você
deseja;

• Métricas avançadas;

• Filtrar e identificar quais tweets contêm tópicos diferentes;

• Filtrar e identificar quais tweets pertencem a um tópico de resposta;

• Um nível de acesso específico para pesquisadores acadêmicos;

• Filtragem de spam de alta confiança;

• URLs encurtados são totalmente desenrolados para facilitar a análise de URL;

• Objetos de resposta JSON simplificados removendo campos obsoletos e moderni-
zando rótulos;

• Funcionalidade de recuperação e redundância para nossos endpoints de streaming;

• Retorno de 100% dos tweets públicos e disponíveis correspondentes nas consultas de
pesquisa;

• "Regras"de streaming para que você possa fazer alterações sem perder conexões;

• Linguagem de consulta mais expressiva para fluxo e pesquisa filtrados;

• Especificação OpenAPI para criar novas bibliotecas e acompanhar as alterações de
forma mais transparente;

• Suporte de API para novos recursos e endpoints mais rapidamente, à medida que a
plataforma evolui para atender às necessidades de desenvolvedores, pesquisadores,
empresas e pessoas que usam o Twitter.

Nas operações de busca e coleta de objetos nas APIs v1 e v2 do Twitter existem
operadores de busca que podem ser usados para objetivos específicos, conforme as Tabelas
2.1 à 2.9. Esses operadores também podem trabalhar na Web, Mobile e Tweetdeck. Há
alguma sobreposição, mas em grande parte desses operadores pode não funcionar para
APIs v1 e v2 do Twitter.

10



Tabela 2.1: Operadores de Pesquisa Avançada no Twitter Para Conteúdo no Tweet [3]

Classe Operador Encontra Tweets. . .

Conteúdo do Tweet

nasa esa
(nasa esa)

Contendo "nasa"e "esa".
Os espaços são AND implícitos.
Os colchetes podem ser usados
para agrupar palavras individuais
se estiver usando outros operadores.

nasa OR esa
Ou "nasa"ou "esa". OR deve estar
em letras maiúsculas.

"state of the art"

A frase completa "state of the art".
Também corresponderá ao "start of the art".
Use também aspas para
evitar a correção ortográfica.

"this is the * time this week"
Uma frase completa com um curinga.
* não funciona fora de uma frase entre
aspas ou sem espaços.

+radiooooo"
Forçar um termo a ser incluído como está.
Útil para evitar a correção ortográfica.

-love
-"live laugh love"

- é usado para excluir "love".
Também se aplica a frases entre aspas
e outros operadores.

#tgif Uma hashtag

$TWTR
Um cashtag, como hashtags,
mas para símbolos de ações

What ? Os pontos de interrogação são combinados

:) OR :(
Alguns emoticons são combinados,
positivos :) :-) :P :D ou negativos :-( :(

emoji
As pesquisas de emoji também são correspondidas.
Geralmente precisa de outro operador para trabalhar.

url:google.com

urls são tokenizados e combinados,
funciona muito bem para subdomínios e domínios,
não tão bem para urls longas, depende da url.
Os ids do Youtube funcionam bem.
Funciona para urls encurtados e canônicos,
por exemplo: gu.com encurtador
para theguardian.com.
Ao pesquisar domínios com hífens,
você deve substituir o hífen
por um sublinhado (como url:t_mobile.com),
mas os sublinhados _ também são tokenizados
e podem não corresponder

lang:en
Pesquise tweets no idioma especificado,
nem sempre preciso.
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Tabela 2.2: Operadores de Pesquisa Avançada no Twitter Para Usuários [3]

Classe Operador Encontra Tweets. . .

Usuário

from:user
Enviado por um determinado @username,
por exemplo "dogs from:NASA"

to:user Respondendo a um @username específico

@user
Mencionar um @username específico.
Combine com -from:username para obter apenas menções

list:108534289
list:user/list-slug

Tweets de membros desta lista pública.
Use o ID da lista da API
ou com URLs como https://twitter.com/i/lists/4143216.
O slug de lista é para URLs de lista antigos como
http://twitter.com/nasa/lists/astronauts.
Não pode ser negado,
então você não pode pesquisar por "not on list".

filter:verified De usuários verificados
filter:follows Somente de contas que você segue

filter:social
filter:trusted

Somente a partir de uma rede de contas expandida
por algoritmos com base em seus
próprios seguidores e atividades.
Funciona em resultados "Top"e não em "Latest"

Tabela 2.3: Operadores de Pesquisa Avançada no Twitter Para Geolocalização [3]

Classe Operador Encontra Tweets. . .

Geolocalização

near:city
Georreferenciado neste lugar.
Também suporta frases, por exemplo: near:"The Hague"

near:me Perto de onde o twitter pensa que você está

within:radius

Dentro do raio específico do operador "perto",
para aplicar um limite.
Pode usar km ou mi,
por exemplo incêndio perto de:san-francisco dentro de:10km

geocode:lat,long,radius
Por exemplo, para obter tweets a 10km da sede do twitter,
use geocode:37.7764685,-122.4172004,10km

place:96683cc9126741d1
Pesquisar tweets por ID de objeto de local,
por exemplo: ID de local dos EUA é 96683cc9126741d1

12



Tabela 2.4: Operadores de Pesquisa Avançada no Twitter Para Tempo [3]

Classe Operador Encontra Tweets. . .

Tempo

since:yyyy-mm-dd Em ou após (inclusive) uma data especificada

until:yyyy-mm-dd
Antes (NOT inclusive) de uma data especificada.
Combine com um operador "since"para datas entre.

since_time:1142974200
Em ou após um timestamp unix especificado em segundos.
Combine com o operador "until"para datas entre.
Talvez mais fácil de usar do que since_id abaixo.

until_time:1142974215
Antes de um timestamp unix especificado em segundos.
Combine com um operador "since"para datas entre.
Talvez mais fácil de usar do que max_id abaixo.

since_id:tweet_id Após (NOT inclusive) um ID de floco de neve especificado
max_id:tweet_id Em ou antes (inclusive) de um ID de floco de neve especificado
within_time:2d
within_time:3h
within_time:5m
within_time:30s

Pesquisar no último número de dias, horas, minutos ou segundos

Tabela 2.5: Operadores de Pesquisa Avançada no Twitter Para Tipo de Tweet [3]

Classe Operador Encontra Tweets. . .

Tipo de Tweet

filter:nativeretweets
Apenas retuítes criados usando o botão de retuíte.
Funciona bem combinado com from: para mostrar apenas retuítes.

include:nativeretweets

Retweets nativos são excluídos por padrão.
Isso os mostra.
Ao contrário do filter:, que mostra apenas retuítes,
inclui retuítes além de outros tweets

filter:retweets Retweets de estilo antigo ("RT") + tweets citados.

filter:replies
Tweet é uma resposta a outro Tweet.
Bom para encontrar conversas ou tópicos
se você adicionar ou remover to:user

conversation_id:tweet_id
Tweets que fazem parte de uma conversa
(respostas diretas e outras respostas)

filter:quote Conter Tweets de Citação
quoted_tweet_id:tweet_id Pesquisar citações de um tweet específico
quoted_user_id:user_id Pesquise todas as cotações de um usuário específico

card_name:poll2choice_text_only
card_name:poll3choice_text_only
card_name:poll4choice_text_only

card_name:poll2choice_image
card_name:poll3choice_image
card_name:poll4choice_image

Tweets contendo enquetes.
Para enquetes contendo 2, 3, 4 opções ou enquetes de imagem.
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Tabela 2.6: Operadores de Pesquisa Avançada no Twitter Para Engajamento [3]

Classe Operador Encontra Tweets. . .

Engajamento

filter:has_engagement

Tem algum engajamento
(respostas, curtidas, retuítes).
Pode ser negado para encontrar
tweets sem engajamento.

min_retweets:5
Um número mínimo de retuítes.
As contagens parecem ser aproximadas
para valores maiores (1000+).

min_faves:10 Um número mínimo de curtidas
min_replies:100 Um número mínimo de respostas

-min_retweets:500 Um número máximo de retuítes
-min_faves:500 Um número máximo de curtidas

-min_replies:100 Um número máximo de respostas

Tabela 2.7: Operadores de Pesquisa Avançada no Twitter Para Mídia [3]

Classe Operador Encontra Tweets. . .

Mídia

filter:media Todos os tipos de mídia.
filter:twimg Imagens nativas do Twitter (links pic.twitter.com)
filter:images Todas as imagens.

filter:videos
Todos os tipos de vídeo,
incluindo vídeo nativo do Twitter e fontes externas,
como Youtube.

filter:periscope Periscópios

filter:native_video
Todos os tipos de vídeo de propriedade
do Twitter (vídeo nativo, vine, periscope)

filter:vine Vinhas (RIP)
filter:consumer_video Apenas vídeo nativo do Twitter

filter:pro_video Apenas vídeo profissional do Twitter (Amplify)
filter:spaces Apenas espaços do Twitter
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Tabela 2.8: Operadores de Pesquisa Avançada no Twitter Para Mais Filtros [3]

Classe Operador Encontra Tweets. . .

Mais Filtros

filter:links
Contendo apenas algum URL, inclui mídia,
use -filter:media para urls que não são mídia

filter:mentions Contendo qualquer tipo de @menções

filter:news
Contendo link para uma notícia.
Combine com um operador de lista
restringir ainda mais o conjunto de usuários.

filter:safe

Excluindo conteúdo NSFW.
Exclui o conteúdo que os usuários marcaram
como "Potencialmente sensível".
Nem sempre garante os resultados do SFW.

filter:hashtags Apenas Tweets com Hashtags.
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Tabela 2.9: Operadores de Pesquisa Avançada no Twitter Para Aplicativo Específico [3]

Classe Operador Encontra Tweets. . .

Aplicativo Específico

source:client_name

Enviado de um cliente específico,
por exemplo source:tweetdeck
ex: twitter_ads não funciona sozinho,
mas funciona com outro operador.

card_domain:pscp.tv

Corresponde ao nome de domínio
em um cartão do Twitter.
Principalmente equivalente
a url: operador.

card_url:pscp.tv

Corresponde ao nome de domínio
em um cartão,
mas com resultados diferentes
para card_domain.

card_name:audio
Tweets com um Player Card
(Links para fontes de áudio,
Spotify, Soundcloud etc.)

card_name:animated_gif Tweets com GIFs
card_name:player Tweets com um cartão de jogador

card_name:app
card_name:promo_image_app

Tweets com links para um
App Card promo_app não funciona,
promo_image_app
é para um link de aplicativo
com uma imagem grande,
geralmente postado em anúncios.

card_name:summary Apenas cartões de resumo de imagem pequena
card_name:summary_large_image Apenas cartões de imagem grandes

card_name:promo_website
Maior que summary_large_image,
geralmente postado por meio de anúncios

card_name:promo_image_convo
card_name:promo_video_convo

Encontra anúncios de conversa

card_name:3260518932:moment

Encontra cartas de Momentos. 3260518932
é o ID do usuário do @TwitterMoments,
mas a pesquisa encontra momentos para todos,
não para esse usuário específico.

2.3 Ciência de Dados
A Ciência de Dados (em inglês: Data Science) é um campo de estudo que trata de obter
conhecimento e informação, a partir de dados estruturados ou não, utilizando métodos e
modelos computacionais e estéticos, visando auxiliar na tomada de decisões de instituições
[28]. Ainda que o nome ciência de dados vincula intensamente a ideia do estudo de banco
de dados, ciência da computação, na área deste campo de estudo também abrange a
necessidade de habilidades não matemáticas; as fundamentais habilidades destacadas pelo
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um breve estudo de caso; por exemplo, incluem habilidades de comunicação, habilidades
de análise de dados e habilidades de raciocínio [29].

Dentre os objetivos dessa área pode-se destacar o auxílio, na tomada de decisão base-
ada em dados, para isto são necessárias diversas competências. Uma analogia para melhor
entendimento do que é ciência de dados seria visualizá-la como uma “caixa de ferramen-
tas”, de onde se procura por habilidades de modelagem de dados, para manipulação dos
dados não estruturados e em larga quantidade. O aprendizado de máquina, para utilizar
a verificação de padrões e realizar abstrações profundas; a matemática e estatística, para
desenvolver modelos e distribuições sólidas; e a análise de dados, para conseguir identificar
tendências, tanto de mercado como de comportamento, para assim auxiliar na tomada de
decisão.

Nos domínios do conhecimento da ciência de dados, conforme abordado por Rauten-
berg e Carmo [30], são ressaltadas habilidades na área da ciência da computação, tendo
como princípio fundamental o armazenamento de dados e o processamento para compu-
tadores. Nessa situação, os ambientes computacionais são ferramentas essenciais para
a implementação do aprendizado de máquina para acarretar a curadoria digital e para
estabelecer interfaces de visualização da informação. É importante saber como utilizar
tecnologias: como acessar e como converter os dados na possível abstração de uma infor-
mação útil.

Conhecimento na área de Matemática e Estatística é necessário para desenvolver ati-
vidades de Análise de Dados, ou seja, os profissionais que atuam na ciência de dados
devem conhecer bem a forma com que os Algoritmos de Aprendizagem de Máquina fun-
cionam, assim também como interpretar os resultados destes algoritmos estatisticamente.
Percebe-se como a interpretação é facilitada de forma interdisciplinar, na visualização e
compreensão da informação.

O conhecimento no que se refere ao domínio do problema, deve ser amplamente utili-
zado na abordagem do processo de Tomada de Decisão, para se conseguir obter o devido
sucesso das possíveis soluções de Ciência de Dados. Dessa forma, as soluções de Ciência
de Dados são designadas para que sejam formuladas hipóteses e informações que se ad-
quiram ao longo do processo de decisão. Como mostrado na Figura 2.2, no que se refere
à interdisciplinaridade na Ciência de Dados.
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Figura 2.2: Interdisciplinaridade da Ciência de Dados

2.4 Mineração de Dados
A Mineração de Dados (em inglês: Data Mining DM) é o processo de extrair informa-
ção válida, previamente desconhecida, a partir de grandes bases de dados [31]. Os dois
principais objetivos em Mineração de Dados tendem a ser a predição e a descrição de
dados. A predição envolve o uso de um conjunto de variáveis, para prever os variáveis
desconhecidos ou de uma outra variável objetiva. E a descrição dos dados consiste na
descoberta de padrões que os descrevam.

Em Mineração de Dados, existem dois tipos de aprendizagem: a supervisionada e a não
supervisionada. A primeira, diz respeito às tarefas de mineração em que se tem um con-
junto de treinamento com os dados rotulados e a partir desses dados é gerado um modelo
classificador que, em um segundo momento, será usado para classificar um novo registro
não rotulado, essa aprendizagem é a preditiva. Já na aprendizagem não-supervisionada,
ocorre uma descrição do conjunto de dados de modo a obter algum conhecimento oculto.

A Seguir há uma simples explicação de algumas das tarefas de mineração:

• Classificação: técnica de mineração de dados supervisionada preditiva, ou seja,
a partir de dados rotulados se gera um classificador que pode ser uma árvore de
decisão, Naive Bayes etc. Exemplos de algoritmos: J48 e ID3 (para árvores de
decisão).
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• Agrupamento (Clusterização): os objetos são agrupados de modo que a seme-
lhança seja máxima dentro de cada cluster e mínima entre instâncias de clusters
diferentes. Exemplos de algoritmos: k-means, isodata, fuzzy C-Médias (lógica nebu-
losa).

• Regras de Associação: assim como no agrupamento, possuem algoritmos com
aprendizagem não supervisionada. Essa tarefa de mineração busca regras sobre
relações e coocorrências em bases de dados, por exemplo, regras do tipo: se X

ocorre na base de dados, então Y também ocorre (com alguma relação à X). Esse
método é muito usado para verificar associações em tabelas de transações. Exemplo
de algoritmo: Apriori.

2.5 Análise Exploratória de Dados
A Análise Exploratória de Dados (em inglês: Exploratory Data Analysis (EDA)) é o
processo de investigar o conjunto de dados para descobrir padrões e anomalias (outliers)
e formar hipóteses com base em nossa compreensão do conjunto de dados [32]. A Análise
Exploratória de Dados envolve a geração de estatísticas resumidas para dados numéricos
no conjunto de dados e a criação de várias representações gráficas para entender melhor
os dados.

2.6 Base de Dados (Dataset)
Uma Base de Dados ou Dataset é um conjunto ou coleção de dados. Esse conjunto é
normalmente apresentado em um padrão tabular. Cada coluna descreve uma variável
específica. E cada linha corresponde a um determinado membro do conjunto de dados,
conforme a pergunta dada. Isso faz parte do gerenciamento de dados. Os conjuntos de
dados descrevem valores para cada variável em quantidades desconhecidas, como altura,
peso, temperatura, volume, etc. de um objeto ou valores de números aleatórios. Os
valores nesse conjunto são conhecidos como datum. O conjunto de dados consiste em
dados de um ou mais membros correspondentes a cada linha. Nesse trabalho científico,
se aprenderá a definição do conjunto de dados, diferentes tipos de conjuntos de dados,
propriedades e assim por diante, com muitos exemplos resolvidos.

Em Estatística, tem-se diferentes tipos de conjuntos de dados disponíveis para dife-
rentes tipos de informação. Eles são, a saber:

• Conjuntos de dados numéricos: o conjunto de dados numéricos é um conjunto
de dados, em que os dados são expressos em números em vez de linguagem natural.
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Os dados numéricos, às vezes, são chamados de dados quantitativos. O conjunto
de todos os dados quantitativos/dados numéricos é chamado de conjunto de dados
numéricos. Os dados numéricos estão sempre na forma de números, de modo que se
pode realizar operações aritméticas sobre eles, como peso e altura de uma pessoa,
contagem de RBC em um relatório médico ou número de páginas presentes em um
livro;

• Conjuntos de dados bivariados: um conjunto de dados que tem duas variáveis
é chamado de conjunto de dados bivariados. Ele lida com a relação entre as duas
variáveis. O conjunto de dados bivariado, geralmente, contém dois tipos de dados
relacionados, por exemplo para se encontrar a pontuação percentual e a idade dos
alunos de uma turma, tem-se que score e idade podem ser considerados como duas
variáveis; em outro exemplo tem-se: a venda de sorvete versus a temperatura naquele
dia. Nesse caso, as duas variáveis usadas são sorvete e temperatura (Observação:
caso você tenha apenas um conjunto de dados, diga-se, temperatura, ele é chamado
de conjunto de dados univariado);

• Conjuntos de dados multivariados: representa um conjunto de dados com várias
variáveis. Quando o conjunto de dados contém três ou mais de três tipos de dados
(variáveis), o conjunto de dados é chamado de conjunto de dados multivariados. Em
outras palavras, o conjunto de dados multivariados consiste em medidas individuais
que são adquiridas em função de três ou mais de três variáveis, por exemplo, se tiver
que medir o comprimento, largura, altura, volume de uma caixa retangular, tem-se
o uso de múltiplas variáveis, para que se possa distinguir entre essas entidades;

• Conjuntos de dados categóricos: conjuntos de dados categóricos representam re-
cursos ou características de uma pessoa ou objeto. O conjunto de dados categóricos
consiste em uma variável categórica também chamada de variável qualitativa, que
pode assumir exatamente dois valores. Por isso, é denominado como conjunto com
uma variável dicotômica. Dados/variáveis categóricos com mais de dois valores pos-
síveis são chamados de variáveis politômicas. As variáveis qualitativas/categóricas
são frequentemente consideradas variáveis politômicas, a menos que especificado de
outra forma, por exemplo gênero de uma pessoa (masculino ou feminino) ou estado
civil (casado/solteiro);

• Conjuntos de dados de correlação: o conjunto de valores que demonstram algum
relacionamento entre si indica conjuntos de dados de correlação. Aqui os valores são
encontrados como dependentes uns dos outros. Geralmente, a correlação é definida
como uma relação estatística entre duas entidades/variáveis. Em alguns cenários,
pode ser necessário prever a correlação entre as coisas. É essencial entender como a
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correlação funciona. A correlação é classificada em três tipos: correlação positiva:
duas variáveis se movem na mesma direção (ambas estão para cima ou ambas ou
para baixo); correlação negativa: duas variáveis se movem em direções opostas.
(uma variável está em alta e outra está em baixo e vice-versa); nenhuma ou zero
correlação – nenhuma relação entre duas variáveis. Por exemplo, uma pessoa alta é
considerada mais pesada que uma pessoa baixa. Então aqui as variáveis de peso e
altura são dependentes umas das outras.

Num conjunto de dados podemos calcular a média, a mediana e a moda, juntamente
com o intervalo e esses são os principais tópicos em Estatística. Em outras palavras,
calcular a média, a mediana e a moda dos conjuntos de dados são os três métodos para
trabalhar com eles. No entanto, antes de se poder calcular essas três medidas do conjunto
de dados, deve-se primeiro preparar nosso conjunto de dados reescrevendo-o em ordem
crescente do menor para o maior.

A média de um conjunto de dados é a média de todas as observações presentes na
tabela. É a razão entre a soma das observações e o número total de elementos presentes
no conjunto de dados. A fórmula da média é dada por:

Media = Soma_Observacoes

Numero_Total_Elementos_Conjunto_Dados
(2.1)

A mediana de um conjunto de dados é o valor central da coleção de dados quando
organizados em ordem crescente e decrescente. Moda de um conjunto de dados é a variável
ou o número ou o valor o qual é repetido o número máximo de vezes no conjunto. O
intervalo de um conjunto de dados é a diferença entre o valor máximo e o valor mínimo.

Intervalo = V alor_Maximo − V alor_Minimo (2.2)

Neste projeto será usada a base de dados do tipo numérico, pois vão extrair dados
estatísticos dos textos e atividades de tweets coletados de usuários candidatos da rede
social Twitter.

2.7 Divisão dos Dados na Base de Dados
Na aprendizagem de máquina, uma tarefa comum é o estudo e construção de algoritmos
que podem ser apreendidos para se fazer previsões sobre os dados [33]. Esses algoritmos
funcionam fazendo previsões ou decisões baseadas em dados, por meio da construção de
um modelo matemático a partir dos dados de entrada [34].
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Os dados usados para construir o modelo final, geralmente, vêm de vários conjuntos
de dados. Em particular, três conjuntos de dados são comumente usados em diferentes
estágios da criação do modelo:

• Conjunto de Treinamento: É o conjunto de dados que é usado para treinar e
fazer o modelo aprender os recursos/padrões ocultos nos dados. Em cada época,
os mesmos dados de treinamento são alimentados repetidamente na arquitetura da
rede neural e o modelo continua aprendendo os recursos dos dados [35]. O conjunto
de treinamento deve ter um conjunto diversificado de entradas para que o modelo
seja treinado em todos os cenários e possa prever qualquer amostra de dados não
vista que possa aparecer no futuro [36].

• Conjunto de Validação: O conjunto de validação é um conjunto de dados, se-
parado do conjunto de treinamento, que é usado para validar o desempenho do
nosso modelo durante o treinamento. Esse processo de validação fornece informa-
ções que nos ajudam a ajustar os hiperparâmetros e as configurações do modelo de
acordo [35]. É como um crítico nos dizendo se o treinamento está indo na direção
certa ou não. O modelo é treinado no conjunto de treinamento e, simultaneamente,
a avaliação do modelo é realizada no conjunto de validação após cada época. A
ideia principal de dividir o conjunto de dados em um conjunto de validação é evitar
que nosso modelo seja superajustado, ou seja, o modelo se torna realmente bom em
classificar as amostras no conjunto de treinamento, mas não pode generalizar e fazer
classificações precisas nos dados que não viu antes [36].

• Conjunto de Teste: O conjunto de teste é um conjunto separado de dados usado
para testar o modelo após a conclusão do treinamento [36]. Ele fornece uma métrica
de desempenho do modelo final imparcial em termos de exatidão, precisão, etc. Para
simplificar, ele responde à pergunta "Qual é o desempenho do modelo? " [35].

2.8 Aprendizagem de Máquina
Ao longo dos anos, várias pessoas criaram definições sobre a Aprendizagem de Máquina
(em inglês: Machine Learning (ML)). Um grande cientista da computação americano,
chamado Tom Michael Mitchell [37] define a aprendizagem de máquina como um programa
de computador aprende a partir de uma experiência E com respeito a uma tarefa T é
uma métrica de performance P , se a sua performance em T , medida por P , melhora
com a experiência E. Aurélien Géron [2] esclarece a aprendizagem de máquina como a
ciência (e a arte) de se programar computadores para que eles aprendam a partir dos
dados; Arthur Samuel [38] explica que é a aprendizagem de máquina na área de estudo
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que dá aos computadores a habilidade de aprender sem interferência humana. Kaplan e
Haenlein [39–42] declaram que a capacidade de um sistema em interpretar corretamente
dados externos é aprender a partir desses dados e utilizar essas aprendizagens para atingir
objetivos e tarefas específicas através de adaptação flexível. A Figura 2.3 mostra os
principais algoritmos de aprendizagem de máquina mais comuns, suas técnicas e onde se
aplicam:

Figura 2.3: Diagrama da Aprendizagem de Máquina2

• Aprendizagem Supervisionada: É usado para classificar dados não vistos em
categorias estabelecidas e prever tendências e mudanças futuras como um modelo
preditivo. Um modelo desenvolvido por meio de aprendizado de máquina supervi-
sionado aprenderá a reconhecer objetos e as características que os classificam. Ao
aprender padrões entre dados de entrada e saída, os modelos de aprendizado de
máquina supervisionados podem prever resultados de dados novos e não vistos. O
aprendizado de máquina supervisionado é frequentemente usado para: Classificação
de diferentes tipos de arquivos, como imagens, documentos ou palavras escritas.
Previsão de tendências e resultados futuros por meio de padrões de aprendizado em
dados de treinamento [43].

• Aprendizagem não Supervisionada: È o treinamento de modelos em dados de
treinamento brutos e não rotulados. É frequentemente usado para identificar pa-
drões e tendências em conjuntos de dados brutos ou agrupar dados semelhantes em
um número específico de grupos. Também é frequentemente uma abordagem usada

2https://www.isaziconsulting.co.za/machinelearning.html
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na fase exploratória inicial para entender melhor os conjuntos de dados. Por ou-
tro lado, o aprendizado de máquina supervisionado pode consumir muitos recursos
devido à necessidade de dados rotulados. O aprendizado de máquina não supervisi-
onado é usado principalmente para: Conjuntos de dados de cluster em semelhanças
entre recursos ou dados de segmento. Entenda a relação entre diferentes pontos de
dados, como recomendações de música automatizadas [43].

• Aprendizagem Semi-Supervisionada: É uma combinação de aprendizado su-
pervisionado e não supervisionado. Ele usa uma pequena quantidade de dados
rotulados e uma grande quantidade de dados não rotulados, o que fornece os bene-
fícios do aprendizado supervisionado e não supervisionado, evitando os desafios de
encontrar uma grande quantidade de dados rotulados. Isso significa que você pode
treinar um modelo para rotular dados sem precisar usar tantos dados de treinamento
rotulados. [44]

• Aprendizagem por Reforço: É um método de treinamento de aprendizado de
máquina baseado em recompensar comportamentos desejados e/ou punir compor-
tamentos indesejados. Em geral, um agente de aprendizado por reforço é capaz de
perceber e interpretar seu ambiente, realizar ações e aprender por tentativa e erro.
Este método atribui valores positivos às ações desejadas para estimular o agente
e valores negativos a comportamentos indesejados. Isso programa o agente para
buscar recompensas globais máximas e de longo prazo para alcançar uma solução
ideal. Com o tempo, o agente aprende a evitar o negativo e a buscar o positivo.
Esse método de aprendizado foi adotado em inteligência artificial como forma de
direcionar o aprendizado de máquina não supervisionado por meio de recompensas
e penalidades [45].

2.9 Algoritmos de Aprendizagem Supervisionado
Nesse projeto o tipo de aprendizagem de máquina que mais se adapta aos objetivos do
propósito é a Aprendizagem de Máquina Supervisionada. Os algoritmos supervisionados
serão esclarecidos e exemplificados com seus conceitos, técnicas e hipóteses, nas subseções
a seguir.

2.9.1 Análise Discriminante Linear (LDA)

Análise Discriminante Linear (em inglês: Linear Discriminant Analysis (LDA)) é uma
técnica de estatística multivariada, utilizada para discriminar e classificar objetos [46].
De acordo com Khatree e Naik [47], a análise discriminante estuda a separação de objetos
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de uma população em classes, onde a discriminação é a primeira etapa a qual procura
por características capazes de serem utilizadas para alocar objetos em diferentes grupos
pré-definidos. Com efeito, as mesmas regras que servem para alocar objetos podem ser
utilizadas para separar objetos [46]. Como resultado, a tarefa de discriminação, visando
posterior classificação consiste em obter funções matemáticas capazes de classificar uma
instância X em uma das várias populações, com base em medidas de um número p de
características com o objetivo de minimizar a probabilidade de classificação errônea. Em
resumo, o problema consiste em obter-se uma combinação de características observadas,
as quais apresentem o maior poder de discriminação entre as populações. À vista disso,
a essa combinação dá-se o nome de função discriminante [46].

2.9.2 Árvore de Decisão (DT)

Árvore de Decisão (em inglês: Decision Tree (DT)) compreende uma série de decisões
lógicas, semelhantes a um fluxograma, com "nós"de decisão indicando uma decisão a ser
tomada em um atributo. Já os ramos, indicam as escolhas de cada decisão [48].

A construção de uma árvore de classificação binária começa pela identificação da
variável independente que melhor segure a amostra em grupos distintos em relação a
variável dependente [49]. Estes modelos utilizam a estratégia de dividir para conquistar:
um problema complexo é decomposto em subproblemas mais simples e recursivamente esta
técnica é aplicada a cada subproblema [50]. Para o caso da análise de crédito, a primeira
divisão ou corte, distingue entre bons e maus pagadores; o segundo corte, identifica a
variável que diferencia bons e maus pagadores; o terceiro corte, estabelece outra variável
que diferencia o comportamento da variável anterior, e assim sucessivamente [1].

Conforme ilustrado na Figura 2.4, em um exemplo de uma Árvore de Decisão é possível
visualizar a representação de uma árvore de decisão, onde o primeiro "nó"da árvore é
chamado de raiz. Denomina-se de “nó” cada teste de atributo que é feito na árvore, e
a sua resposta será uma decisão binária entre “sim” ou “não”, a qual denomina-se de
“folha”. A ligação entre "nós"ou entre um "nó"e uma folha é chamada de “aresta”.

25



Figura 2.4: Exemplo de Árvore de Decisão [1]

Conforme Silva [51], o critério utilizado para realizar as partições é o da utilidade do
atributo para a classificação em questão. Posteriormente, aplica-se, por este critério, um
determinado ganho de informação a cada atributo. A escolha do atributo teste para o
corrente "nó"é aquele que possui o maior ganho de informação e, a partir desta aplicação,
inicia-se um novo processo de partição.

Para os casos em que a árvore é usada para classificação, os critérios de partição mais
conhecidos são baseados na Entropia e Índice Gini [52]. Segundo Tsai et al. [53], ao
selecionar-se um caso aleatório de um conjunto S de casos e estabelecer que ele pertence
a alguma classe Cj, a probabilidade de que uma amostra arbitrária pertence à classe Cj

é estimada na Equação 2.3:

Pi = freq(CiS

|S|
) (2.3)

onde |S| é o número de amostras no conjunto S e assim, as informações que transmitem
são −log2pi

bits
E para uma dada distribuição discreta de probabilidade P = p1, p2, ..., pn, a informação

transmitida por esta distribuição, também chamada de entropia de "P", é conhecida como:

Info(P ) =
n∑

i=1
−pilog2pi (2.4)

Se a partição de um conjunto de amostras T é feita com base no valor de um atri-
buto não-categórico X em conjuntos de T1, T2, ..., Tm, então, a informação necessária para
identificar a classe de um elemento de T passa a ser a média ponderada da informação
necessária para identificar a classe de um elemento de Ti; ou seja, a média ponderada de
Info(Ti), é definida na Equação 2.5.
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Info(P ) =
n∑

i=1
−pilog2pi (2.5)

Dessa forma, pode-se definir o ganho de informação Gain(X, T ) como definido na
Equação 2.6:

Gain(X, T ) = Info(T ) − Info(X, T ) (2.6)

E essa função representa a diferença entre a informação necessária para identificar um
elemento de T e a informação necessária para identificar um elemento de T , após o valor
do atributo X ter sido avaliado. Dessa forma, Gain(X, T ) é o ganho de informação devido
ao atributo X [53].

Por fim, conforme Silva [51], pode-se dizer também que a construção de uma Árvore
de Decisão baseia-se em três objetivos: diminuição da entropia, consistência em relação
ao conjunto de dados e um número pequeno de "nós".

2.9.3 Floresta Randômica (RF)

Floresta Randômica (em inglês: Random Forest (RF)) pode ser definido como uma evo-
lução do modelo de Bagging [54], e também faz parte dos classificadores ensemble, que
criam diferentes Árvores de Decisão, as quais serão usadas posteriormente na classificação
de um novo exemplo, por meio do voto majoritário.

Esse método, segundo Lantz [48], baseia-se em um conjunto de Árvores de Decisão,
que combina versatilidade e potência em uma abordagem de Aprendizagem de Máquina
única. O método utiliza apenas uma parte das variáveis independentes disponíveis no
conjunto de dados, e as mesmas são selecionadas de forma aleatória para a construção de
cada árvore de decisão.

Conforme Breiman [54], pode-se definir a Floresta Randômica como um classificador
que consiste em uma coleção de árvores classificadoras estruturadas h(x, θn), n = 1, ..., k

onde os θn são os vetores aleatórios independentes e identicamente distribuídos e, a par-
tir dos dados de entrada x, cada árvore lança um único voto para a classe mais popu-
lar. Tratando-se de crédito, devido às diferentes sub-amostras geradas tanto no Floresta
Randômica, quanto no Bagging, uma das formas de classificar o novo cliente é pela iden-
tificação da maioria das classificações obtidas em cada uma das árvores.

Como já mencionado, Oshiro [55] aponta que a Floresta Randômica aplica o mesmo
método que o Bagging para produzir amostras bootstraps de conjuntos de treinamento para
cada árvore de decisão. A única diferença entre os métodos, é que no Floresta Randômica
as m co-variáveis em cada "nó"das árvores, são selecionadas de forma aleatória e o valor
de m é fixo para todos os "nós".
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Ainda, Breiman [54] justifica o uso de Bagging em Floresta Randômica pelas seguintes
razões: o uso do Bagging aparenta melhorar o desempenho, quando atributos aleatórios
são tomados e também, esta técnica deve ser usada para fornecer estimativas do erro de
generalização do conjunto combinado de árvores. Desse jeito, por gerar diferentes Árvores
de Decisão, a aleatorização implica numa correlação baixa entre as mesmas, o que diminui
o erro de classificação em ambos os algoritmos.

2.9.4 Gradient Boosting (GB)

Gradient Boosting (em inglês: Gradient Boosting (GB)) é uma abordagem baseada em
gradiente para apreender um classificador impulsionador incrementalmente e aproximar
uma função f : Rn −→ R com base em uma combinação linear de aprendizes fracos
h : Rn −→ R, definido na Equação 2.7:

f(x) =
M∑

j=1
αihj(x; θj) (2.7)

2.9.5 K-ésimo Vizinho mais Próximo (KNN)

K-ésimo Vizinho mais Próximo (em inglês: K-Nearest Neighbors (KNN)) é um classifi-
cador baseado na analogia, onde o conjunto de treinamento é formado por vetores de
n-dimensões, sendo que cada elemento desse conjunto representa um ponto no espaço
n-dimensional [56].

De forma a classificar um elemento o qual não pertence ao conjunto de treinamento,
o classificador KNN procura K elementos no conjunto de treinamento, sendo que estes
K elementos devem estar próximos do elemento desconhecido. Em vista disso, verifica-
se quais são as classes dos K-vizinhos, sendo que a classe mais frequente é atribuída ao
elemento desconhecido. A métrica mais comum para determinação dos K-vizinhos mais
próximos é a distância euclidiana, definida pela Equação 2.8 [56].

d(x, y) =
√

(x1 − y1)2 + (x1 − y1)2 + ... + (xn − yn)2 (2.8)

2.9.6 Perceptron Multicamadas (MLP)

Perceptrons Multicamadas (em inglês: Multilayer Perceptron (MLP)), de acordo com
Braga et al. [57] só pode resolver problemas linearmente separáveis. Para que fosse possível
solucionar esse problema, foi preciso fazer uma implementação de camadas intermediárias
(camadas ocultas) entre as camadas de entrada e saída.
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Deve-se atentar ao fato de que a utilização de duas camadas intermediárias permite a
aproximação de qualquer função. A utilização de uma camada intermediária é o bastante
para se resolver problemas em que suas funções são contínuas em todo o domínio, assim,
para casos em que haja descontinuidade nas funções a serem aproximadas, faz-se neces-
sário o acréscimo de uma camada intermediária. A utilização de mais de duas camadas
diminuirá o desempenho da rede [51].

Segundo Calôba et al. [58] os neurônios da MLP possuem função de ativação não
linear, onde geralmente é usada a função Sigmoide. De acordo com Silva [51], geralmente
são usadas funções de ativação lineares na camada de saída da rede, e nas camadas
intermediárias são usadas funções não lineares, como a função Sigmoide.

2.9.7 Máquina de Vetores de Suporte (SVM)

Máquina de Vetores de Suporte (em inglês: Support Vector Machine (SVM) se baseia
na construção de diversos hiperplanos (superfície de decisão) utilizados para separar di-
ferentes amostras de forma a se encontrar o hiperplano "ótimo", o qual representa uma
determinada instância. Este classificador realiza uma representação de amostras, como
pontos no espaço, mapeadas de forma que os exemplos pertencentes a classes distintas
apresentam uma divisão espacial (margem) bem definida [59]. O hiperplano pode ser
definido através da Equação 2.9:

W T x + b = x ∈ Rd (2.9)

De forma a se encontrar os hiperplanos com margem máxima, Cortes e Vapnik [60] su-
gerem a utilização de kernels, os quais modificam a função que define a margem "ótima"de
separação das classes no hiperplano. Destarte, define-se o "kernel linear"através da 2.10:

K(xi, xj) = xT
i xj (2.10)

Considerando-se duas amostras com vetores xi e xj. Outro kernel existente é a Função
Base Radial (em inglês: Radial Basis Function (RBF)), a qual apresenta uma simplificação
significativa nas computações necessárias para busca do hiperplano e margem "ótimos",
sendo o mesmo definido pela 2.11 [60]:

K(xi, xj) = e−γ∥xi−xj∥2
(2.11)
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2.9.8 Naive Bayes (NB)

Naive Bayes (em inglês: Naive Bayes (NB)) de classificação são um conjunto de algoritmos
de aprendizado supervisionado o qual se baseia na aplicação do Teorema de Bayes com a
hipótese Naive (ingênua) de independência entre cada par de características [59]. Assim
sendo, dada uma classe y e m, o vetor de características x, o Teorema de Bayes será
definido na Equação 2.12:

P (y|y, x1, ..., xn) = P (y)P (x1, ..., xn|y)
P (x1, ..., xn) (2.12)

Através da hipótese Naive define-se a Equação 2.13 [61]

P (xi|y, x1, ...xi−1, xi+1, xn) = P (xi|y) (2.13)

A principal diferença entre os diferentes classificadores do método Naive Bayes é re-
lacionada com as hipóteses feitas sobre as distribuições de P (xi|y). O classificador Naive
Bayes Gaussiano considera como gaussiana a distribuição, enquanto que o classificador
Naive Bayes Multinomial considera que os dados são distribuídos multinomialmente [62].

2.9.9 Regressão Logística (LR)

Regressão Logística (em inglês: Logistic Regression (LR)) é comumente utilizada para
estimar a probabilidade de uma instância pertencer a uma classe em particular (ex.: a
probabilidade de um email ser "spam"). Em uma classificação binária, caso essa probabi-
lidade seja maior que 50%, o modelo classifica a instância como pertencente à classe em
questão (chamada de classe positiva 1). Caso contrário, o modelo classifica a instância
como pertencente à classe negativa (0) [2].

Para tanto, a regressão logística calcula uma soma ponderada das características e dis-
tribui a saída seguindo uma distribuição logística, percorrendo uma curva do tipo função
Sigmoide, definida na Equação 2.14 e demonstrada na Figura 2.5. A saída calculada pela
regressão logística é uma estimativa de probabilidade definida pela Equação 2.15 [2]:

σ(t) = 1
1 + e−t

(2.14)

p = hθ(x) = σ(θT ∗ x) (2.15)
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Figura 2.5: Função Logística [2]

Na regressão logística, o objetivo do treinamento é definir o vetor θ de forma que o
modelo estime probabilidades elevadas para o caso de instâncias positivas (y = 1, ou
seja, se a instância pertence à classe verdadeira) e probabilidades baixas para instâncias
negativas (y = 0, ou seja, se a instância pertence à classe falsa). Para tanto, a regressão
logística utiliza uma função de custo, mostrada na Equação 2.16 e na Equação 2.17:

c(θ) = −log(p), se y = 1 (2.16)

c(θ) = −log(1 − p), se y = 0 (2.17)

onde p é calculado através da Equação 2.15.
A função de custo cresce de forma expressiva quando t se aproxima de "0", fazendo

com que o custo seja alto quando o modelo estima uma probabilidade próxima de "0"para
uma instância positiva, sendo que o mesmo ocorre quando o modelo, erroneamente, estima
uma probabilidade alta (t próximo de 1, ou seja, θT x x próximo de 1) para uma instância
negativa. O custo sobre todo o conjunto de dados de treinamento é a média do custo
sobre todas as instâncias de treinamento, definido pela Equação 2.18:

J(θ) = − 1
m

i=1∑
m

[y(n)log(p(i))) + (1 − y(i))log(1 − p(i))] (2.18)

onde y (classe prevista) assume o valor de 0 se p < 0.5 e 1 se p > 0.5.
Deve-se notar que não existe uma forma fechada de se calcular a Equação 2.18. Porém,

como a mesma é convexa, a utilização de um algoritmo de otimização garante o encontro
do máximo global. A derivação parcial da Equação 2.18 com relação a θj é dada pela
Equação 2.19:

δ

δθj

J(θ) = 1
m

i=1∑
m

(σ(θT ∗ xi) − y(i))x(i)
j (2.19)
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Analisando a Equação 2.19 é possível observar que para cada instância será calculado o
erro da previsão, multiplicando-o pelo valor da característica j, calculando então a média
de todas as instâncias de treinamento [2].

2.9.10 Bagging

Bagging é considerado um método de classificadores ensemble que, segundo Breiman [54],
são classificadores treinados de forma independente por diferentes conjuntos de treina-
mento, por meio de um método de inicialização. Assim, várias Árvores de Decisão são
criadas de forma aleatória, para posteriormente serem combinadas. A formação dessas
árvores é feita por amostragem bootstrap: a partir do conjunto de treinamento inicial, os
subconjuntos são criados de forma aleatória, com reposição.

Cada subconjunto gerado possui o mesmo tamanho (número de exemplos) do conjunto
original. Considerando um conjunto de treinamento T com n exemplos, Tk é uma amostra
bootstrap do conjunto de treinamento a partir de T com reposição, contendo n exemplos.
Cada subconjunto Tk é usado para treinar um classificador diferente (hk(x)), e a estratégia
de combinação dos classificadores é o voto majoritário [55]. Essa estratégia é simples, mas
pode reduzir a variância do classificador final, quando combinado com as estratégias de
geração de bases de aprendizagem de máquina [63].

Segundo Acuna e Rojas [64], Breiman [54] e Freund e Schapire [65] (1996), Bagging
é muito eficaz quando os classificadores utilizados possuem um comportamento instável
(Árvores de Decisão, por exemplo).

Um classificador é conhecido como instável, quando pequenas mudanças no conjunto
de treinamento podem causar grandes mudanças no classificador gerado. Quando isso
ocorre, um único classificador instável não é capaz de oferecer uma resposta confiável; ao
contrário de um conjunto de classificadores, uma vez que um classificador composto pode
ter maior chance de acerto [66].

2.9.11 Boosting

Boosting foi proposto inicialmente por Schapire [67], é semelhante ao Bagging, pois cada
classificador é construído com base num conjunto de treinamento diferente. Conforme
Lantz [48], os conjuntos de dados re-amostrados em Boosting são construídos com o intuito
de gerar aprendizados complementares e a importância do voto é ponderada seguindo o
desempenho de cada modelo.

Pela capacidade de aumentar o desempenho de um limiar arbitrário com a adição
dos modelos de aprendizados mais fracos, o Boosting é considerado uma das descobertas
mais significativas em aprendizagem de máquina [48]. Porém, como em todo algoritmo
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de Aprendizagem de Máquina, dificuldades de implementação e/ou execução aparecem.
Logo, com o intuito de contornar esta situação, o Adaboost surgiu. O mesmo foi apre-
sentado pela primeira vez por Freund e Schapire [65] e tem originado crescente número
de pesquisas e aplicações em várias áreas.

Segundo Tsai et al. [53], para treinar o k-ésimo classificador como um “classificador
fraco”, são utilizados para treiná-lo n conjuntos de amostras da base de treinamento
(n < m) entre S. Após, o classificador treinado é avaliado por S, a fim de identificar
situações de treinamento que foram classificadas erroneamente, então a árvore k + 1 é
treinada por um conjunto de treinamento modificado, o que reforça a importância de
exemplos classificados incorretamente. Além disso, segundo os autores citados acima, o
procedimento de amostragem é repetido até que k amostras de treinamento sejam criadas
para a construção da k-ésima árvore e, portanto, a decisão final é baseada na votação
ponderada dos classificadores individuais.

Após a proposta original do Adaboost ter sido apresentada aos cientistas e pesquisa-
dores, muitas variações e extensões deste algoritmo foram sugeridas e desenvolvidas como
alternativas, para fornecerem melhores resultados para problemas específicos [68].

2.9.12 Voting Classifier

Voting Classifier é um tipo homogêneo e heterogêneo de Aprendizagem Ensemble, ou seja,
os classificadores base podem ser do mesmo tipo ou de tipos diferentes. Como mencionado
anteriormente, este tipo de ensemble também funciona como uma extensão do Bagging
(por exemplo, Random Forest).

A arquitetura de um Voting Classifier é composta por um número n de modelos de
ML, cujas previsões são avaliadas de duas maneiras diferentes: hard e soft. No modo
difícil, a previsão vencedora é aquela com "mais votos".

Por outro lado, o Voting Classifier, no modo soft, considera as probabilidades lançadas
por cada modelo de Aprendizagem de Máquina, essas probabilidades serão ponderadas
e médias, e consequentemente a classe vencedora será aquela com maior probabilidade
ponderada e média.

2.10 Métricas de Avaliação dos Algoritmos Supervi-
sionados

As métricas de avaliação são usadas para avaliar o desempenho de modelos de classificação
em aprendizado de máquina. O desempenho é avaliado através de métodos de avaliação
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que irão comparar as previsões obtidas por um modelo, com os valores reais da base de
dados [69]. Segue abaixo os métodos de avaliação:

• Matrizes de Confusão: É uma tabela que contém o número de predições corretas
e incorretas por classe do modelo [2]. As predições são definidas como: Verdadeiro
Positivo (True Positive TP): ocorre quando no conjunto real, a classe que se
busca foi prevista corretamente; Falso Positivo (False Positive FP): ocorre
quando no conjunto real, a classe que se busca prever, foi prevista incorretamente.
Falso Verdadeiro (True Negative TN): ocorre quando no conjunto real, a
classe que não se busca prever, foi prevista corretamente. Falso Negativo (False
Negative FN): ocorre quando no conjunto real, a classe que não se busca prever,
foi prevista incorretamente A Tabela 2.10 mostra a estrutura da matriz de confusão
mais vista em projetos:

Tabela 2.10: Estrutura de uma Matriz de Confusão

Predito
Positivo Negativo

Real
Positivo TP FN
Negativo FP TN

• Precisão: Mede a taxa de instâncias corretas, considerando apenas o que foi classi-
ficado como positivo. A precisão é calculada, obtendo da quantidade de verdadeiros
positivos (TP) por relação da quantidade de positivos (TP + FP):

Precisao = TP

TP + FP
(2.20)

• Recall (Sensibilidade): Determina a proporção de predições positivas detectadas
corretamente pelo classificador. O Recall é calculado obtendo a quantidade de
verdadeiros positivos (TP) por relação da quantidade de predições verdadeiros reais
(TP + FN):

Recall = TP

TP + FN
(2.21)

• F1-score (Taxa F1): Calcula a média harmônica entre Precisão e Recall, uma
maneira simples de comparar dois classificadores. O F1-score é calculado na seguinte
forma:

F1 − score = 2 ∗ Precisao ∗ Recall

Precisao + Recall
= 2TP

2TP + FP + FN
(2.22)
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• Acurácia: Calcula a medida mais geral, pois calcula o número de predições corretas
como um todo: A Acurácia é calculada obtendo a quantidade de verdadeiros posi-
tivos (TP), mais a quantidade de verdadeiros positivos (FN) por relação da soma
de todas as predições (TP + FP + TN + FN):

Acuracia = TP + FN

TP + FP + TN + FN
(2.23)

• Acurácia Balanceada: A acurácia balanceada, ao contrário da acurácia, não é in-
fluenciada pelo desbalanceamento das classes, porque os cálculos ocorrem em cima
da taxa de verdadeiros positivos e de verdadeiros negativos. Logo, é possível conse-
guir chegar a um valor mais correto em relação aos acertos do modelo, em relação
às classes:

AcuraciaBalanceada = 1
2

(
V P

V P + FN
+ V N

V N + FP

)
(2.24)

2.11 Underfitting e Overfitting
Existem dois pontos a que um classificador pode resultar: Underfitting e Overfitting. Um
classificador pode resultar em overfitting, quando é induzido; é possıvel que ele seja muito
específico para o conjunto de treinamento, "i.e"; apresentando um alto grau de precisão
para os exemplos de treinamento, e uma alta taxa de erro para o conjunto de teste. Nesse
caso, pode-se dizer que o classificador “decorou” os dados, não conseguindo generalizar o
conceito.

Um classificador pode resultar em underfitting, quando, provavelmente o conjunto de
treinamento seja composto por exemplos pouco representativos, ou quando o usuário pre-
defina classes muito pequenas (e.g., um alto fator de poda para uma árvore de decisão) ou
uma combinação de ambos os casos. Nesse caso, pode-se dizer que o classificador não con-
seguiu abstrair o conceito, apresentando, baixa performance, no conjunto de treinamento
e no conjunto de testes.

2.12 Redução de Dimensionalidade
Em problemas de classificação de aprendizado de máquina, geralmente há muitos fatores
com base nos quais a classificação final é feita. Esses fatores são basicamente variáveis
chamadas características. Quanto maior o número de recursos, mais difícil fica visualizar
o conjunto de treinamento e depois trabalhar nele. Às vezes, a maioria desses recursos
está correlacionada e, portanto, redundante. É aqui que os algoritmos de redução de
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dimensionalidade entram em ação. A redução de dimensionalidade é o processo de re-
dução do número de variáveis aleatórias em consideração, por meio da obtenção de um
conjunto de variáveis principais. Ele pode ser dividido em seleção de recursos e extração
de atributos.

2.12.1 Análise de Componentes Principais (PCA)

Análise de Componentes Principais (em inglês: Principal Component Analysis (PCA))
é uma técnica de análise multivariada, cujo objetivo é extrair as informações mais im-
portantes de um conjunto de dados e diminuir o tamanho desse conjunto, mantendo as
informações principais [70].

Esse processo é feito por meio da criação de novas variáveis, chamadas de componentes
principais, construídas através de combinações lineares das variáveis iniciais. Numa inter-
pretação geométrica, um componente principal é um eixo ao longo do qual há o máximo
de variância; quanto maior a dispersão de dados, ao longo desse eixo, maior a quantidade
de informações que ele contém [71].

Nesse processo, são criadas tantos componentes principais quanto existem variáveis,
mas as combinações lineares são feitas de modo que as informações contidas nos dados
iniciais não sejam distribuídas de forma homogênea nos componentes principais, pelo
contrário, o PCA busca concentrar a maior quantidade de informações possível na primeira
variável criada, a maior quantidade de informações restantes, na segunda variável, e assim
sucessivamente. [71].

Ainda que o PCA resulte em uma quantidade de componentes principais, igual à
quantidade de componentes iniciais, essa desigualdade acentuada na concentração de in-
formações possibilita o descarte de um número considerável de componentes, sem que
haja perda significativa das informações do conjunto de dados de entrada, resultando na
redução de dimensionalidade do dataset.

2.13 Lei Geral de Proteção de Dados Pessoais (LGPD)
A Lei Geral de Proteção de Dados Pessoais (LGPD), Lei n° 13.709/2018, é a lei brasileira
a qual tem o intuito de regular o tratamento dos dados pessoais do cidadão [5], a lei é
baseada na legislação denominada GDPR da União Europeia. A sociedade de hoje em dia
vive a revolução por conta da tecnologia e da informação, sendo cercada por dispositivos
e máquinas que captam e distribuem os dados concebidos pelas pessoas por todo lugar.
Devido ao grande fluxo de dados e informações pessoais dos cidadãos, governos de todo o
mundo decidiram aprovar leis para proteger as informações de seus cidadãos. Desde 2018,
o Brasil se tornou um dos países a reconhecer a importância da proteção de dados.
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No Artigo 2º da lei, é estabelecido que a disciplina da proteção de dados pessoais tem
como fundamentos, o respeito à privacidade, à inviolabilidade da intimidade do cidadão,
à liberdade de se expressar, comunicar, opinar e de se informar, o direito de exercer
a liberdade sobre as ações referente aos seus dados, além dos dignos direitos de livre
iniciativa e concorrência, de desenvolvimento econômico, tecnológico e à inovação. No
Artigo 6º, são listados os princípios que norteiam o tratamento de dados, precedidos, acima
de tudo como determina no caput, pela boa-fé. A Tabela 2.11 apresenta os princípios da
LGPD para tratamento de dados pessoais que são seguidos no trabalho.
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Tabela 2.11: LGPD Artigo 6º As atividades de Tratamento de Dados Pessoais [4, 5]

# Princípio Definição

I Finalidade

Realização do tratamento para propósitos legítimos,
específicos, explícitos e informados ao titular,
sem possibilidade de tratamento posterior de
forma incompatível com essas finalidades.

II Adequação
Compatibilidade do tratamento
com as finalidades informadas ao titular,
de acordo com o contexto do tratamento.

III Necessidade

Limitação do tratamento ao mínimo necessário
para a realização de suas finalidades,
com abrangência dos dados pertinentes,
proporcionais e não excessivos em relação às
finalidades do tratamento de dados.

IV Livre
Acesso

Garantia, aos titulares, de consulta facilitada
e gratuita sobre a forma e a duração do tratamento,
bem como sobre a integralidade de seus dados pessoais.

V Qualidade
de Dados

Garantia, aos titulares, de exatidão, clareza,
relevância e atualização dos dados,
de acordo com a necessidade e
para o cumprimento da finalidade de seu tratamento.

VI Transparência

Garantia, aos titulares, de informações claras,
precisas e facilmente acessíveis
sobre a realização do tratamento e
os respectivos agentes de tratamento,
observados os segredos comercial e industrial.

VII Segurança

Utilização de medidas técnicas e administrativas aptas a
proteger os dados pessoais de acessos não autorizados e
de situações acidentais ou ilícitas de destruição,
perda, alteração, comunicação ou difusão.

VIII Prevenção
Adoção de medidas para prevenir a ocorrência de danos
em virtude do tratamento de dados pessoais.

IV Não
Discriminação

Impossibilidade de realização do tratamento para
fins discriminatórios ilícitos ou abusivos

X Responsabilização
e Prestação de Contas

Demonstração, pelo agente, da adoção de medidas eficazes
e capazes de comprovar a observância e
o cumprimento das normas de proteção de dados pessoais e,
inclusive, da eficácia dessas medidas.
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2.14 Considerações Finais
A partir de trabalhos relacionados, foi possível compreender diversos conceitos técnicos
de aprendizagem de máquina na área de saúde na doença depressão, esse conceitos e
técnicas foram utilizados nesta pesquisa, desde a coleta e pré-processamento de dados,
até melhores modelos de classificação para cada caso e diversas maneiras para avaliações
de performance. De toda forma, a maior parte dos trabalhos relacionados explora as
várias técnicas de aprendizagem de máquina, usando conjuntos de dados elaborados de
candidatos voluntários de pesquisa. Esse projeto tem como objetivo principal criar um
modelo de aprendizagem supervisionado, adequado para identificar possíveis padrões e
sinais de comportamento depressivo em usuários na rede social Twitter, sendo assim,
também é base de uma contribuição para estudos de trabalhos futuros. No próximo
capítulo, será detalhado o pipeline elaborado e seguido, explicando-se cada uma de suas
etapas na coleta de dados, extração de características, construção da base de dados e
aplicação dos algoritmos de máquina utilizados.
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Capítulo 3

Metodologia

O projeto dessa pesquisa propõe usar os conceitos de mineração de dados, que é um
processo de aplicação de técnica estatística, inteligência artificial e métodos de aprendiza-
gem de máquina supervisionados, para descoberta de padrões e regras significativas; com
propósito de transformar dados em informações úteis, novas e compreensíveis que sejam
capazes de predizer se um usuário da conta do Twitter possui sinais de comportamento
depressivo e não depressivo.

Na Seção 3.1 apresenta-se o pipeline de forma simples e de forma detalhada com suas
etapas resumidas. Na Seção 3.2 relata-se o processo de coleta de dados nos períodos
selecionados para o estudo de caso, também especificam-se as classes categóricas dos
dados de usuários candidatos da rede social Twitter. Na Seção 3.3 define-se o framework
que se utilizou para buscar e coletar dados na rede social Twitter com as palavras-chave
de buscas que foram escritas para se procurar no Twitter. Na Seção 3.4 escrevem-se as
técnicas utilizadas para tratar e preparar os dados coletados no Twitter para extração de
características dos usuários candidatos.

Na Seção 3.5 apresentam-se as 15 séries de características de postagens de textos e
atividades que serão aplicadas nos modelos de aprendizagem de máquina para predizer se
um usuário possui sinais de padrões de depressão no Twitter. Na Seção 3.7 descrevem-se os
4 vetores estatísticos que sumarizam os dados extraídos das características em um só valor
para serem aplicados nos algoritmos de aprendizagem de máquina. Na Seção 3.8 explica-
se o processo de criação da base de dados, que é usada nos algoritmos de aprendizagem
de máquina. Na Seção 3.9 explica-se como se define os hiperparâmetros dos algoritmos
de aprendizagem de máquina nesse projeto para predizer usuários na rede social Twitter
que possuem sinais de padrões de comportamento depressivo e não depressivo.
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3.1 Pipeline
A preparação de dados, a extração de características e as tarefas de classificação são
realizadas usando os algoritmos implementados no pacote Scikit-Learn da linguagem
de programação Python [10]. Os classificadores são treinados com a base de dados de
treinamento, empregando-se a técnica de validação cruzada de 10-folds para se evitar o
overfitting (sobreajuste) e, em seguida, é usado um conjunto de teste para se avaliar a
desempenho dos modelos através da métrica f1-score [72,73].

A visão da metodologia do pipeline do projeto foi decomposta em duas visões. A visão
geral, ilustrada na Figura 3.1 que tem como propósito auxiliar o entendimento sequencial
das atividades realizadas no processo de mineração dos dados.

Figura 3.1: Metodologia do Projeto com Visão Geral

Por outro lado, a visão detalhada da metodologia do pipeline é composta de 10 etapas,
conforme ilustrado na Figura 3.2 que tem como objetivo a compreensão detalhada das
atividades de coleta de dados, extração das características, bases de dados e algoritmos
de aprendizagem de máquina. A metodologia é baseada na modelagem CRISP-DM [74].
A metodologia pode vista com mais detalhes nas modelagens no Apêndice B.

Figura 3.2: Metodologia do Projeto com Visão Detalhada
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A metodologia do projeto tem como objetivo o intuito de identificar o algoritmo de
aprendizagem de máquina supervisionado, seus pesos ou calibragens no nível de asser-
tividade e de precisão de um modelo do classificador, o qual será incorporado em uma
ferramenta para prever sinais de padrões de comportamento depressivo ou não depressivo
em um usuário no Twitter.

• Etapa 1 Entendimento do Negócio: Tem como finalidade a compreensão da
estrutura dos dados, o framework API Twitter, para usuários cadastrados na conta
de desenvolvedor do Twitter e um framework desenvolvido por terceiros, que será
utilizado para desenvolvimento do projeto de pesquisa.

• Etapa 2 Compreensão dos Dados: Consiste em manejar os serviços disponíveis
da API do Twitter e do framework para realizar busca e coleta dos tweets dos
usuários, com informações da conta, postagens de textos, fotos, vídeos e links feitas
por dia e seguidores que se interagiram. A coleção de tweets de cada usuário coletado
será armazenada e salva em um dataset individual.

• Etapa 3 Preparação dos Dados: Nesta etapa, aplicam-se algoritmos em lingua-
gem Python na realização de 2 tarefas: a tarefa do pré-processamento em que é
selecionada uma quantidade de datasets; que são combinados em um dataset; não
são todos combinados em um só dataset, pois o arquivo ficaria muito grande e a
tarefa de processamento de texto em que é feita uma cópia dos textos nos data-
sets e para cada texto são realizados os processos de Tokenização, que consistem na
identificação e listagem de tokens (palavras, espaço em branco, sinais e números); e
padronização que padronizam os tokens em padrões; como risadas, caracteres não
latinos, palavras em minúsculas e remoção de urls, menções, hastags e stemização
que é uma alteração de palavras para a forma raiz da palavra.

• Etapa 4 Extração das Características: constitui-se na extração dos dados
quantitativos dos atributos. No projeto foram definidos 15 séries de atributos
[11, 12, 14, 15]: (1) Volume de Tweets; (2) Índice de Insônia; Estilo Linguístico:
(3) Pronomes na 1ª Pessoa, (4), Pronomes na 2ª Pessoa e (5) Pronomes na 3ª
Pessoa; emoções [27, 75]: (6) Valência (media do estado emocional) e (7) Ativa-
ção (media do reação emocional); (8) Termos Depressivos [75]; (9) Grafo Social,
número de seguidores que interagem nos tweets através de respostas; (10) Medica-
mentos Antidepressivos [76]; (11) Caracteres Orientais [77]; (12) Emojis [72, 73];
(13) Frequência de Links; (14) Mídia (Fotos, Vídeos e Gifs); (15) Número de
Curtidas. Cada série de atributo é salvo em dataset individual.
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• Etapa 5 Qualidade dos Dados: essa etapa tem como propósito identificar usuá-
rios que estão dentro dos critérios de exclusão, ou seja, compõe-se de usuários que
têm menos de 30 tweets na conta de Twitter ou mais de 300 tweets postados em um
dia. Esses usuários identificados são classificados como outliers [78] e são eliminados
na base de dados.

• Etapa 6 Sumarização dos Vetores Características: consiste na tarefa de suma-
rizar cada uma das 15 séries de atributos em 4 métricas vetoriais: frequência média,
variância, média móvel e entropia de cada usuário resultando em 60 atributos, com
seus respectivos rótulos de classe (depressão ou controle) [11, 12,14,15].

• Etapa 7 Criação da Base de Dados Primária: consiste na criação das 2 bases
de dados de 2 períodos que serão inseridas nos algoritmos supervisionados para
geração de modelos; as bases de dados geradas serão normalizadas pela técnica de
normalização Z-score [79]. Por sigilo aos usuários, as bases de dados contém os
dados de forma anônima.

• Etapa 8 Simulação dos Modelos: concretiza-se a partir do uso das bases de
dados criados na etapa anterior, divididos os dados entre treino (70%), validação
(15%) e teste (15%). Os conjuntos de treino e validação são induzidos nos modelos
classificadores e ensembles junto com a técnica de validação cruzada de 10 -folds.
Os hiperparâmetros dos modelos são definidos pela engenharia de parâmetros Grid-
SearchCV que selecionam os melhores hiperparâmetros de acordo com a métrica
definida (que foi a métrica f1-score). O melhor modelo de classificação e de ensem-
ble, com melhores resultados nas métricas de precisão, recall, f1-score e acurácia
são testados e avaliados na próxima etapa com o conjunto de teste, ou seja, com os
dados desconhecidos.

• Etapa 9 Avaliação dos Modelos: essa etapa consiste em avaliar os 2 melhores
modelos (um de classificação e um de ensemble) que tiveram melhores resultados
na etapa anterior, no qual serão induzidos o conjunto de teste, para analisar qual
modelo supervisionado e adaptar ao problema do projeto, avaliando desempenho
dos modelos, que são as métricas de precisão, recall, f1-score, acurácia e matriz de
confusão.

• Etapa 10 Implementação: encerra-se na escolha do modelo que obteve boa de-
sempenho nas simulações, tendo como critério de escolha o menor tempo de pro-
cessamento e o maior nível de acurácia, o qual será incorporado na ferramenta de
análise de tweets para identificar sinais de padrões de depressão.
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A linguagem utilizada para o desenvolvimento dos algoritmos foi a linguagem Python.
Bibliotecas pprincipais utilizadas foram:

• Snscrape para buscar e coletar de tweets em dois períodos: pré-pandemia de 01 de
Janeiro de 2018 a 31 de Dezembro de 2019 e pandemia de 01 de Janeiro de 2020 a
31 de Dezembro de 2021;

• Sklearn para aplicação e geração de modelos de aprendizagem de máquina;

• Pandas para tratamentos e manipulação de arquivos e séries temporais;

• Numpy e scipy para cálculos para medidas estatísticas;

• Re para aplicação de expressões regulares;

• Nltk para tratamento de texto;

• Wordcloud para geração de nuvem de palavras;

• Matplotlib para plotar gráficos;

Os metadados estruturados de um tweet utilizados no projeto foram:

• created_at: data e hora criada do tweet;

• id: identificação do tweet;

• full_text: conteúdo do tweet. Para maiorias dos atributos esse metadado é utili-
zado para extraição dos atributos;

• id_screen_name: identificação do usuário autor do tweet;

• screen_name: nome de usuário do autor do tweet;

• favorite_count: número de curtidas em tweet. Esse metadado é utilizado para
extração do atributo número de curtidas;

• media: url da foto, vídeo ou gif no tweet. Esse metadado é utilizado para extração
do atributo mídia;

• links: links de páginas encontradas no tweet. Esse metadado é utilizado para
extração do atributo frequência de links;

• reply_count: número de respostas de usuários em um tweets. Esse metadado é
utilizado para extração do para o atributo grafo social.

Os metadados restantes podem ser utilizados para trabalhos futuros.
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3.2 Coleta de Dados
Devido à falta de dados rotulados, direcionados à depressão no Brasil, obteve-se uma
oportunidade de direcionar a própria coleta de dados dessa pesquisa especificamente para
esse fim. Foram realizadas duas coleta de dados de tweets públicos postados em dois
períodos distintos; uma coleta foi realizada de 01 de Janeiro de 2018 a 31 de Dezembro de
2019, um período antes do início da pandemia COVID-19 no Brasil, a segunda coleta foi
realizada de 01 Janeiro de 2020 a 31 Dezembro de 2021, época da pandemia COVID-19.
Os dados coletados foram para ambas as classes: classe depressiva e classe controle (não
depressiva); para o período pré-pandemia foram coletados um total de 71.232 usuários
(depressivos = 37.985, controle = 33.247) e para o período pandemia foram coletados um
total de 70.370 usuários (depressivos = 36.801, controle = 33.569). Ambas as bases de
dados não possuem classes desbalanceadas, as classes estariam desbalanceadas se uma
classe possuísse mais de 20% de dados que a outra.

Figura 3.3: Análise Exploratória entre as Base de Dados

(a) Distribuição entre as Classes
(Pré-Pandemia)

(b) Balanceamento entre as
Classes (Pré-Pandemia)

(c) Distribuição entre as Classes
(Pandemia)

(d) Balanceamento entre as
Classes (Pandemia)
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3.2.1 Classe Depressiva

Foram procurados usuários que se declaram publicamente depressivos. Buscou-se na rede
social Twitter postagens públicas em português que continham declaração de depressão
(por exemplo, "tenho depressão" ou "sou depressivo"). A razão pela qual as pessoas de-
claram publicamente suas alegações na rede social é possivelmente a busca de apoio da
comunidade; para explicar alguns dos seus comportamentos para com os seus conhecidos,
ou para lutar contra o estigma da doença mental. Alguns usuários podem fazer tais decla-
rações de forma verdadeira ou falsa, embora a motivação por trás de tais comportamentos
deixam ao escopo deste trabalho.

No entanto, presume-se que a maioria dessas declarações são de fato verdadeiras e
estatisticamente superaram as falsas. Em seguida, para cada usuário foram coletados
todos seus tweets públicos postados em um período. Usuários, com menos de 30 mensagens
no total ou mais de 300 mensagens em um único dia, são identificados como outliers (dados
que estão fora do padrão esperado, ou seja, anomalia) e são excluídos na base de dados; aos
usuários restantes são consideradas observações positivas. Esse procedimento de remoção
de outliers tem como propósito remover contas de usuário supostamente spam e contas de
marketing e ter pelo menos amostras suficientes para permitir algumas análises - embora
o último, seja uma regra geral para estatísticas e não métodos rigorosos. A Figura 3.4
ilustra um exemplo de um tweet postado no Twitter1, encontrado na busca de tweets de
depressão.

Figura 3.4: Exemplo de Tweet de Depressão no Twitter

1https://twitter.com/
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3.2.2 Classe Controle

Para poder validar os dados e induzir modelos de aprendizagem de máquina supervisio-
nado que diferenciem supostamente comportamentos depressivos de sinais não depressivos,
consultou-se o Twitter para postagens em português, que não contenham declarações de
depressão. A seguir, para cada usuário foram coletados todos seus tweets postados em
um período. Logo depois, realizou-se o mesmo procedimento de remoção de outliers que
foi especificado na Seção 3.2.1. Para se evitar erros de indução, nos modelos de aprendi-
zagem de máquina supervisionado verificou-se se existem usuários em ambas as classes;
se encontrados foram removidos os usuários nas duas classes. A Figura 3.5, ilustra um
exemplo de um tweet postado no Twitter, encontrado na busca de tweets de controle.

Figura 3.5: Exemplo de Tweet de Controle no Twitter

3.3 Etapa 2 - Compreensão dos Dados
Nesta etapa foi utilizado o framework Snscrape [3], ao invés da API do Twitter, o Sns-
crape é um raspador para Serviços de Redes Sociais (SNS), ele raspa dados como perfis
de usuários, hashtags ou pesquisas e retorna os itens descobertos. Esse framework, ao
contrário da API do Twitter Tweepy [80], tem a vantagem de não ter as limitações da
conta do desenvolvedor do Twitter, ou seja, podem-se coletar muitos tweets em qualquer
intervalo de tempo. Com isso, foram coletados todos os tweets do usuário no intervalo do
período configurado.

Para realizar a busca de candidatos foram utilizados as seguintes strings de busca para
a classe depressão:
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• "estava com depressão"

• "fui diagnosticada com depressão"

• "fui diagnosticado depressiva"

• "sou deprê"

• "estava com deprê"

• "fui diagnosticada com deprê"

• "fui diagnosticado depressivo"

• "tenho depressão"

• "estou com depressão"

• "fui diagnosticada depressiva"

• "fui diagnosticado deprê"

• "tenho deprê"

• "estou com deprê"

• "fui diagnosticada depressivo"

• "minha depressão"

• "tinha depressão"

• "fui depressiva"

• "fui diagnosticada deprê"

• "minha deprê"

• "tinha deprê"

• "fui depressivo"

• "fui diagnosticado com depressão"

• "sou depressiva"

• "tô depressiva"

• "fui deprê"

• "fui diagnosticado com deprê"

• "sou depressivo"

• "tô depressivo"

Na busca de candidatos para a classe controle utilizaram-se as mesmas palavras-chave,
mas com operador de negação ’-’ na filtragem de busca, ou seja, textos que não contêm
a frase exata, por exemplo: -"eu tenho depressão", conforme descrito na Tabela 2.1 na
Seção 2.2.1 de operadores de busca.

Armazenaram-se os resultados de busca em arquivo Comma-Separated Values CSV
por classe. Logo depois, verificou-se se existe interseção dos dois resultados, ou seja, se
existe os mesmos usuários em ambos os arquivos se encontrados, são removidos esses
usuários nos arquivos.

Com os arquivos de resultados de busca de pontos, realizaram-se a extração de tweets
usando o "id"(identificação) da conta de usuário do candidato; atribuindo-se nos parâme-
tros de busca o intervalo de tempo, extraíram-se todos os tweets do usuário. Os tweets
extraídos são armazenados em um arquivo CSV e mantidos em máquina local, usada
pelo autor que executou o processo de extração do tweets, sem risco de vazamento de
informações do usuário na internet.
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3.4 Etapa 3 - Preparação de Dados
Assim que tweets foram extraídos na rede social Twitter, elas são pré-processadas para
transformar o texto de entrada em um modelo padronizado, procedendo da seguinte forma:

• Tokenização: identificação e listagem de tokens (palavras, espaço em branco,
sinais e números);

• Padronização: padronizar os tokens em padrões como risadas, caracteres não
latinos, palavras em minúsculas e remoção de urls, menções, hashtags, limpeza de
URLs (começando com “http://” ou “https: //”), tags (“@usuário”);

• Stemização: Convenção de palavras para a forma raiz da palavra.

Logo após o procedimento, é deixado uma cópia do texto original para extração de
características de caracteres orientais, emojis e estilo linguístico que são detalhados na
Seção 3.5.

3.5 Etapa 4 - Extração das Características
Nesta seção apresentaremos as características que são extraídas dos usuários candidatos na
rede social Twitter, pois essas características apresentam o estado emocional do usuário
na interação com outros usuários na rede social Twitter. Foram definidos as seguintes
características:

1. Volume de Tweets: Quantidade de tweets por dia. A literatura sobre depressão
indica que os usuários que apresentam sinais de depressão tendem a ser muito ativos
nas redes sociais o dia todo.

2. Índice de Insônia: Relação de tweets postados durante o período da noite (21:00-
6:00) pela quantidade de tweets postados durante o período do dia (6:01-20:59). A
mesma literatura de volume de tweets, mas durante o turno da noite.

3. Estilo Linguístico na 1ª Pessoa: Quantidade de palavras na 1ª pessoa do caso
reto no singular e plural, pois o uso de palavras funcionais é conhecido por fornecer
uma maneira não reativa de explorar processos sociais e de personalidade [81,82].

4. Estilo Linguístico na 2ª Pessoa: Quantidade de palavras na 2ª pessoa do caso
reto no singular, pois o uso de palavras funcionais é conhecido por fornecer uma
maneira não reativa de explorar processos sociais e de personalidade [81,82].

49



5. Estilo Linguístico na 3ª Pessoa: Quantidade de palavras na 3ª pessoa do caso
reto do singular e plural por dia, pois o uso de palavras funcionais é conhecido por
fornecer uma maneira não reativa de explorar processos sociais e de personalidade
[81,82].

6. Valência de Emoções: Cálculo da média de variância (estado emocional) por dia,
usando-se a base de dados ANEW-BR [27,75]. Indivíduos com depressão geralmente
em estado emocional negativo, apresentam sinais de depressão e caso contrário,
apresentam-se em estado positivo.

7. Ativação de Emoções: Cálculo da média de ativação (reação emocional) por dia,
usando-se a base de dados ANEW-BR [27,75]. Indivíduos com depressão geralmente
em estado emocional negativo, apresentam sinais de depressão e caso contrário,
apresentam-se em estado positivo.

8. Termos Depressivos: Cálculo da Média das palavras com valência menor que 4
(palavras negativas como ansiedade, insônia, nervosismos, irritação, etc.) por dia
usando-se a base de dados ANEW-BR [27,75]. Indivíduos com depressão tendem a
usar esses termos com frequência nas suas postagens.

9. Grafo Social: Quantidade de respostas de seguidores respondendo um tweet por
dia. A pesquisidora De Choudhury [14] indica que usuários depressivos com poucos
dos seguidores interagindo nos tweets, possuem maiores sinais de depressão.

10. Medicamentos Antidepressivos: Usando-se uma base de dados de nomes e gírias
de medicamentos coletados na internet calcula-se a frequência dos nomes e das gírias
de medicamentos por dia. Indivíduos com depressão tendem a usar esses nomes em
seus tweets, possivelmente para receber ajuda sobre seus efeitos ou podem fazer
parte de um grupo de usuários que frequentemente usam esses nomes.

11. Caracteres Orientais: Quantidade de caracteres no intervalo unicode japonês,
chinês e coreano por dia. A literatura sobre depressão indica que indivíduos com
depressão são isolados, ficando no mundo fictício oriental [77].

12. Emojis: Quantidade de emojis no intervalo unicode de emojis por dia. Indivíduos
depressivos ao invés de se expressar com palavras nos tweets, podem usar emojis
no lugar, por facilidade de escrita [72,73] por exemplo emoji :> representa nervoso,
que expressa raiva.

13. Links: Quantidade de links nos tweets por dia. Indivíduos depressivos que focam
em interesse específico (por exemplo carros) compartilham muitos links do assunto
no Twitter e podem apresentar sinais de padrões de depressão [77].
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14. Mídia: Quantidade de fotos, vídeos e gifs nos tweets por dia. Indivíduos depressivos
tentam expressar seus sentimentos ou interesses com fotos, vídeos ou gifs nos seus
tweets e podem apresentar sinais de padrões de depressão [77].

15. Curtidas: Quantidade de curtidas nos tweets por dia. Indivíduos depressivos com
pouca curtida nos seus tweets, mostram não estarem conseguindo chamar atenção
do seus seguidores e podem apresentar sinais de padrões de comportamento de
depressão [77].

3.6 Etapa 5 - Qualidade dos Dados
No final do processo de extração de características, usando-se a série de atributo ’volume’,
a qual possui a quantidade de tweets postados de cada usuário, identificam-se outliers
(anomalia) dos usuários que possuem mais de 300 postagens de tweets em um dia, ou
seja, é quando o robô fica postando textos aleatórios todo dia. Os usuários que possuem
menos de 30 tweets na conta do Twitter são usuários inativos. Esses usuários são removidos
das séries de atributos.

3.7 Etapa 6 - Cálculo dos Vetores de Características
Para cada conjunto de medidas comportamentais, obtêm-se medidas diárias por usuário,
para se construir a série temporal por medida, por usuário ao longo do período, a fim de
serem utilizadas nos algoritmos de algoritmos de aprendizagem supervisionado.

Assim, para cada uma das 15 séries de atributos temporais é sumarizadas em 4 métricas
estatísticas para cada usuário: frequência média, variância, média móvel ponderada e
entropia.

Dada uma série temporal Xi(0), Xi(1), ..., Xi(t), ..., Xi(N) para o ith atributo, os atri-
butos são calculados da seguinte forma:

• Frequência Média µi: Uma medida do sinal da série temporal de um atributo
durante todo o período de análise:

1
N

N∑
t=0

Xi (t) (3.1)

Onde o N é a quantidade de atributos e o Xi é valor no atributo, durante todo o
período.
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• Variância: A média da frequência média do quadrado dos desvios médio do sinal
da série temporal de um atributo ao longo de todo o período:

1
N

N∑
t=0

(Xi (t) − µi)2 (3.2)

Onde N é a quantidade de atributos, Xi é valor no atributo, durante todo o período
e µi é frequência média.

• Média Móvel Ponderada: Tendência relativa de um sinal de série temporal, em
comparação com um período fixo anterior. Dada a série temporal acima, e um
período de duração de M (= 7) dias, a média é dada como:

1
N

N∑
t=0

(
Xi (t) −

(
1

(t − M)

)∑
(M≤k≤t−1)Xi (k)

)
(3.3)

Onde N é a quantidade de atributos e Xi(t) é valor no atributo, durante todo o
período e Xi(k) é valor no atributo nos últimos 7 dias.

• Entropia: A medida de incerteza em um sinal de série temporal. Para a série
temporal é calculada como:

−
N∑

t=0
Xi (t) log (Xi (t)) (3.4)

Onde N é a quantidade de atributos e Xi é valor no atributo, durante todo o período.

Para cada atributo extraído obtém-se a série temporal diária do atributo para cada
usuário. Assim, para cada série temporal do atributo são aplicadas 4 métricas estatísticas
para geração de um único registro por usuário (Frequência Média, Variância, Média Móvel
Ponderada e Entropia). Tendo como consequência a geração de 60 (15x4) atributos para
cada usuário com seu rótulo de classe.

3.8 Etapa 7 - Criação das Bases Dados
O primeiro passo, antes de criar as 2 bases de dados é rotular cada observação (registro)
de cada candidato na tabela pelo rótulo de classe definido. Em seguida, as duas tabelas
das classes depressão e controle são mescladas em uma tabela. Por último, é realizado
o método de normalização z-score, padronizando-se observações (linhas), o que significa
representá-las com pontos de desvio padrão da média da variável (colunas).
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Seja t a observação para um determinado usuário, a padronização do jth valor é cal-
culado pela Equação 3.5.

63⋃
j=0

Xj(t) − µj

σj

(3.5)

Assim, cada usuário é representado por um vetor de características padronizado de 64
itens com média zero e variância unitária. A importância da normalização de dados vem
com a garantia de que muitos modelos de aprendizagem de máquina possam processar
com escalas distintas de variáveis.

Com a base de dados criada e pronta para treinar, testar e avaliar modelos de apren-
dizagem de máquina, antes de usar a base, deve-se enfatizar a divisão dos dados em
conjuntos de treinamento, validação e teste, antes de realizar e aplicar os modelos de
aprendizagem de máquina supervisionados, de modo a evitar a injeção de viés entre os
conjuntos. Por recomendação, deve-se a base em treino 70% dos dados, validação 15% e
teste 15%, ou talvez, treino 80%, validação 10% e teste 10%; o conjunto de treino tem
que possuir mais de 60% da base de dados, para se evitar possíveis erros de performance
nos modelos de Aprendizagem de Máquina.

Esses cuidados devem ser tomados para aumentar a probabilidade que os modelos
podem generalizar para novos dados, em vez de memorizar esses dados, esse caso é comu-
mente chamado de “overfitting”, como explicado na Seção 2.11. A seguir são explorados
quais processos são colocados em ordem para se evitar overfitting e injeção de viés ao
apreender esses modelos.

3.9 Etapa 8 - Simulação dos Modelos - Aprendizagem
de Máquina

Nesta seção, será explicado como se usará a base de dados gerada na etapa anterior, nos
modelos de classificadores de aprendizagem de máquina supervisionado para discriminar
usuários da rede social Twitter, entre depressivos e não depressivos.

3.9.1 Redução de Dimensionalidade

Um dos muitos métodos para se evitar overfitting é reduzir a dimensionalidade dos dados,
desse modo foi aplicada a técnica de Análise de Componentes Principais (PCA), como
explicado na Seção 2.12.1, para se reduzir a dimensionalidade e capturar 95% da variação
nas bases de dados que possuem 60 componentes das 15 séries de atributos calculados
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pelos 4 vetores de características o PCA identificou 30 componentes principais, como
destacado na Figura 3.6.

Figura 3.6: Número de Componentes Necessários para aplicar a soma variância

A técnica PCA é uma boa estratégia para seleção de atributos, mas é importante
destacar que o PCA é um algoritmo de aprendizado não supervisionado para ajustar
melhor o eixo, para variáveis com base em seus autovetores. No entanto, uma outra boa
técnica para selecionar atributos é a Matriz de Correlação de Person. As Tabelas 3.7a e
3.7b apresentam uma parte da matriz de correlação das características das bases de dados
pré-pandemia e pandemia.

Os valores no espaço que se encontram na cor vermelha, fora da diagonal principal,
indicam que o par de características possui uma correlação positiva e quanto mais próximo
de "+1"mais correlação eles têm entre si, ou seja, eles estão mais próximos um do outro.
Em contrapartida, os valores no espaço da cor azul indicam que o par de características
possui uma correlação negativa e quanto mais próximo de -1"mais correlação negativa eles
têm, neste caso eles estão muito distantes um do outro.

Nos valores na diagonal principal estão todos os elementos que são iguais a "1", visto
que cada variável é totalmente correlacionada com ela mesma, esse valores não contam
para a análise de correlação entre as características. Analisando-se a matriz de correlação
da Tabela 3.7a, observa-se que a correlação entre os atributos volumeTweets_entropia
e indiceInsonia_entropia estão muito próximo de "+1", ou seja, elas possuem uma cor-
relação forte e pode-se excluir um desse atributos e deixar o outro para os algoritmos
classificadores. As matrizes de correlação completas podem ser vistas no Apêndice A.
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Figura 3.7: Matrizes de Correlação das Bases de Dados Pré-Pandemia e Pandemia

(a) Matriz de Correção da Base de Dados Período Pré-Pandemia

(b) Matriz de Correção da Base de Dados Período Pandemia

A estratégia de se usar a matriz de correlação de Person foi para se visualizar a im-
portância de cada característica e se as bases de dados geradas estão adequadas para
o projeto, antes de aplicá-las nos modelos de algoritmos de aprendizagem de máquina
supervisionada. Primeiramente, foi analisado a fim de verificar o quanto uma caracterís-
tica estava fortemente correlacionada com a característica alvo (volumeTweets_media),
além de identificar se haviam outras características fortemente correlacionadas. No fi-
nal das análises nas Tabelas 3.7a e 3.7b das duas bases de dados, foram selecionadas 30
características das bases de dados, conforme apresentado na Tabela 3.1.
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Tabela 3.1: Características Selecionadas via Análise Matriz de Correlação de Person

volumeTweets_media volumeTweets_mediaMovelPonterada
indiceInsonia_variancia indiceInsonia_mediaMovelPonterada
pronome1Pessoa_media pronome1Pessoa_variancia
pronome2Pessoa_mediaMovelPonterada pronome2Pessoa_entropia
pronome3Pessoa_media pronome3Pessoa_mediaMovelPonterada
valencia_mediaMovelPonterada valencia_entropia
ativacao_mediaMovelPonterada ativacao_entropia
termosDepressivos_variancia termosDepressivos_mediaMovelPonterada
grafoSocial_variancia grafoSocial_mediaMovelPonterada
medicamentosAntiDepressivo_media medicamentosAntiDepressivo_mediaMovelPonterada
caracteresOrientais_variancia caracteresOrientais_mediaMovelPonterada
emojis_variancia emojis_entropia
links_mediaMovelPonterada links_entropia
midia_variancia midia_mediaMovelPonterada
curtidas_media curtidas_mediaMovelPonterada

3.9.2 Dividindo os Dados

Como explicado na seção 2.7, sobre as divisão dos dados, a qual ajuda na construção
de um modelo de aprendizagem supervisionado eficiente, sem erros de overfitting nesse
projeto, foi dividida a nossa base de dados de forma aleatória em: conjunto de treinamento
(70%), conjuntos de validação (15%) e conjunto teste (15%). Essa partição no conjunto
de dados, tem por finalidade garantir a isenção na análise, de tal forma que os dados de
testes não sejam os mesmos utilizados durante a aplicação dos conjuntos de treinamento
e de validação, pois eles têm a finalidade de criar um bom modelo de aprendizagem de
máquina. Os dados de teste serão aplicados no modelo de aprendizagem de máquina
obtido através do treinamento.

3.9.3 Modelos de Aprendizagem de Máquina

Tendo realizado a dimensionalidade e divisão dos dados, é hora de se discutir os algorit-
mos de aprendizagem de máquina supervisionado. Aqui, são apresentados especificidades
dos classificadores e os hiperparâmetros adotados, para se ter uma melhor superfície, no
entendimento de como os algoritmos funcionam. Como nota técnica, todos os modelos de
classificadores são treinados com o pacote Scikit-Learn do Python.

Foram aplicados os conjuntos de treino e de validação no modelo escolhido como
baseline, um modelo baseline tem como propósito avaliar se outros modelos estão tendo
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bom desempenho no projeto em questão. Para modelos não-baseline foram utilizados 15
modelos de aprendizagem supervisionados com seguintes hiperparâmetros:

1. Regressão Logística (RT) (Baseline): no classificador as probabilidades que
descrevem os possíveis resultados de uma única tentativa são modeladas usando-se
uma função logística. Esse algoritmo foi como baseline e os hiperparâmetros foram
definidos com valores default da classe do algoritmo.

2. Análise Discriminante Linear (LDA): Um classificador com um limite de deci-
são linear, gerado ajustando-se densidades condicionais de classe aos dados e usando-
se a regra de Bayes. Os hiperparâmetros utilizados no algoritmo são:

• solver (solução): solução para otimização de peso - Valor setado: 0;

• shrinkage: parâmetro de contração - Valor setado: ’lsqr’;

• tol: limiar absoluto para que um valor singular de "X"seja considerado signifi-
cativo - Valor setado: 1e-6.

3. Arvore de Decisão (DT): Um classificador que preveja o valor de uma variável
de destino apreendendo regras de decisão simples, inferidas a partir dos recursos de
dados. Os hiperparâmetros utilizados no algoritmo são:

• max_depth (máximo de profundidade): a profundidade máxima da ár-
vore. Se None (Nenhum) valor, os "nós"são expandidos até que todas as folhas
sejam puras ou até que todas as folhas contenham menos de um número mínimo
de amostras - Valor definido: 9.

4. k-vizinhos mais Próximos (KNN): a classificação baseada em vizinhos é um
tipo de aprendizado baseado em instância ou aprendizado não generalizante. A
classificação é calculada a partir de uma votação majoritária simples dos vizinhos
mais próximos de cada ponto. Os hiperparâmetros utilizados no algoritmo são:

• n_neighbors (número de vizinhos): número de vizinhos - Valor definido:
9;

5. Naive Bayes (NB) Bernoulli: classificador Naive Bayes para modelos multiva-
riados de Bernoulli. Os hiperparâmetros utilizados no algoritmo são:

• alpha: parâmetro de suavização aditiva (Laplace/Lidstone) - Valor definido:
1e-09.
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6. Perceptron Multi-Camadas (MLP): o classificador otimiza a função log-loss
usando LBFGS ou gradiente descendente estocástico. Os hiperparâmetros utiliza-
dos no algoritmo são:

• hidden_layer_sizes (tamanhos de camadas ocultas): representa nú-
mero de neurônios na i-ésima camada oculta - Valor setado: (10,30,10);

• max_iter (número de epochs (épocas)): número máximo de interações.
A solução intera até a convergência (determinada por ’tol’) ou este número
de interações para solucionadores estocásticos (’sgd’, ’adam’); observe que isso
determina o número de épocas (quantas vezes cada ponto de dados será usado),
não o número de etapas de gradiente - Valor definido: 100.

7. Máquina de Vetores de Suporte (SVM) Linear: a implementação é baseada
em liblinear, para mais flexibilidade na escolha de penalidades e funções de perda
e deve escalar melhor para um grande número de amostras. Os hiperparâmetros
utilizados no algoritmo são:

• C: Parâmetro de regularização. A força da regularização é inversamente pro-
porcional a "C". Deve ser estritamente positiva. A penalidade é uma penali-
dade de 12 ao quadrado - Valor definido: 1;

8. Floreta Randômica (RF): um classificador que ajusta vários classificadores de
árvore de decisão em várias subamostras do conjunto de dados e usa a média para
melhorar a precisão preditiva e controlar o ajuste excessivo. Os hiperparâmetros
utilizados no algoritmo são:

• n_estimators (número de estimadores): O número de árvores na floresta
- Valor definido: .

• max_depth (máximo de profundidade): A profundidade máxima da ár-
vore. Se None (Nenhum) valor, os "nós"são expandidos até que todas as folhas
sejam puras ou até que todas as folhas contenham menos de um número mínimo
de amostras - Valor definido: .

9. Gradient Boosting (GB): um classificador que constrói um modelo aditivo de
forma progressiva; ele permite a otimização de funções de perda diferenciáveis arbi-
trárias. Os hiperparâmetros utilizados no algoritmo são:

• n_estimators (número de estimadores): o número de árvores na floresta
- Valor definido: .
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10. Bagging: é um meta-estimador de conjunto que ajusta os classificadores base em
subconjuntos aleatórios do conjunto de dados original e, em seguida, agrega suas
previsões individuais (por votação ou por média) para formar uma previsão final.
Os hiperparâmetros utilizados no algoritmo são:

• base_estimator: O estimador base a partir do qual o conjunto impulsionado
é construído.

• n_estimators: O número de estimadores de base no conjunto.

11. Boosting: é um meta-estimador que começa ajustando um classificador no conjunto
de dados original e, em seguida, ajusta cópias adicionais do classificador no mesmo
conjunto de dados, mas onde os pesos de instâncias classificadas incorretamente são
ajustados de modo que os classificadores subsequentes se concentrem mais em casos
difíceis. Os hiperparâmetros utilizados no algoritmo são:

• base_estimator: O estimador base a partir do qual o conjunto impulsionado
é construído.

• n_estimators: O número de estimadores de base no conjunto.

12. Votação (Soft e Hard): é um método de combinar vários classificadores de apren-
dizado de máquina conceitualmente diferentes e usar uma votação majoritária ou as
probabilidades previstas médias (voto suave - soft) para prever os rótulos de classe.
Os hiperparâmetros utilizados no algoritmo são:

• estimators: lista de modelos de classificadores a serem combinados.

• voting: Se ’hard’, usa rótulos de classe previstos para votação da regra da
majoritária. Caso contrário, se ’soft’, prevê o rótulo da classe com base nas
somas das probabilidades previstas.

3.10 Considerações Finais
Neste capítulo foi discutida toda a metodologia desenvolvida neste projeto etapa a etapa.
Considere-se uma boa prática esses métodos e resultados, concluindo-se que projetos fu-
turos podem explorar e expandir esse trabalho sem quaisquer dificuldades. O próximo
capítulo será apresentado à luz dos resultados, analisando-se os resultados de busca das
palavras-chave de autodeclarações de situação de depressão, visualizando-se termos mais
frequentes através da nuvem de palavras e da análise do desempenho dos modelos de
classificadores e aprendizagem de máquina.
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Os dados e códigos utilizados neste projeto encontram-se no Github2. Para executar
os códigos para construir as bases de dados, siga o está especificado no README ou siga
os métodos das etapas numeradas no script metodologia.py.

2https://github.com/luanfreitas5/UnBSense
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Capítulo 4

Resultados

Este capítulo apresenta todos os resultados dessa pesquisa do projeto, resultados obtidos
da análise exploratória de dados nos arquivos de busca de candidatos e dos tweets coletados
nas classes depressivas e controle nos períodos pré-pandemia e pandemia. Na Seção 4.1
foram discutidos os resultados da exploração de dados busca de candidatos, efetuada
através das palavras-chave. Na Seção 4.2 mostra-se a visualização de dados dos termos
mais frequentes nos tweets nas classes depressiva e controle através da técnica nuvem
de palavras. Na Seção 4.3 apresentam-se os resultados dos experimentos dos modelos
de aprendizagem de máquina supervisionados com aplicação dos dados de treinamento
e validação. Na Seção 4.4 encerra-se com os resultados finais, expondo-se os melhores
modelos que se destacaram nas simulações de treino e de validação, aplicando-se somente
os dados de teste e apenas uma só vez.
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4.1 Exploração de Dados
Explorando-se as bases de dados geradas foi encontrada uma interseção entre as bases:
Como mostrado na Figura 4.1a, no período pré-pandemia foram encontrados 116 usuários
que não eram depressivos, mas que tornaram-se depressivos no período da pandemia. A
COVID-19 no Brasil pode ter sido o gatilho para despertar depressão internas nas pessoas.
Nos não reunimos informações suficientes para comprovar essa teoria. Por outro lado, na
Figura 4.1b, mostra que no período pandemia 66 usuários não depressivos, mas que no
período da pré-pandemia se encontravam depressivos. De acordo com a literatura sobre
psicologia humana, psiquiatria, neurociência e sociolinguística sobre saúde humana, vários
fatores não relacionados a COVID-19 podem causar depressão nas pessoas, como muito
consumo de álcool e outros.

Figura 4.1: Interseções entre as Base de Dados

(a) Interseção Controle Pré-Pandemia
Depressão Pandemia

(b) Interseção Depressão Pré-Pandemia
Controle Pandemia

Na Figura 4.2 apresentam-se o Top 5 das palavras-chaves, frequentes encontradas
nos resultados de busca e filtragem de usuários que se autodeclararam depressivos nos 2
períodos: pré-pandemia (2018-2019) e pandemia (2020-2021). No Gráfico 4.2a mostra-
se que no período pré-pandemia (2018-2019) o quantitativo de declarações depressivas
da palavra-chave "minha depressão"com ∼ 37.000 ocorrências e "tenho depressão"com ∼
21.000 ocorrências. No Gráfico 4.2b mostra-se que no período da pandemia (2020-2021),
houve muitos relatos de usuários no Twitter se autodeclarando depressivos, tendo mais do
dobro do quantitativo de frequência de autodeclarações depressivas da pré-pandemia. Esse
aumento de autodeclarações pode ter sido resultado dos aumentos de casos de COVID-
19 no Brasil, obrigando as pessoas a se isolarem em suas casas e com isso levando-as à
depressão, mas não conseguimos obter informações suficientes para comprovar.
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Figura 4.2: Top 5 - Frequência de Declarações de Depressão

(a) Frequência de Autodeclarações Depressão no Período Pré-Pandemia

(b) Frequência de Autodeclarações de Depressão no Período Pandemia

4.2 Nuvens Palavras
Nesta seção apresentam-se as nuvens de palavras geradas de termos mais frequentes nos
tweets em cada classe de cada período, também foi gerada a nuvem de palavras de todos os
tweets da classes depressão e controle juntas; cada nuvem possui um gráfico de barras e de
pizza no top de 10 palavras mais usadas. As nuvens de palavras ajudam a identificar quais
são os termos mais comuns que as pessoas escrevem em seus textos, tirando as palavras
consideradas stopwords que são palavras que não tem nenhuma relevância para análise,
por exemplo “as”, “e”, “os”, “de”, “para”, “com”, “sem”, “foi”, etc., essas palavras
devem ser excluídas dos textos, antes do início do procedimento executado. As nuvem
de palavras podem ajudar futuramente a identificar novos usuários depressivos na rede
social Twitter, buscando-se tweets através desses termos.
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4.2.1 Nuvem Palavras de Depressão Pré-Pandemia

Na Figura 4.3a, ilustra-se a nuvem de palavras de todos tweets postados por usuários
candidatos de depressão no período pré-pandemia; através do Gráfico 4.3b, analisa-se
que os termos mais predominantes usados pelos usuários depressivos em seus tweets no
período pré-pandemia são “vida”, com mais de 800.000 ocorrências, “deus” com uma taxa
próxima de 800.000 ocorrências, “mano” com uma taxa próxima de 700.000 ocorrências
e “mundo” no total de 600.000 ocorrências.

Figura 4.3: Análise de Tweets de Usuários de Depressão - Pré-Pandemia

(a) Nuvem de Palavra de Tweets de Usuários de Depressão - Pré-Pandemia

(b) Top 5 de Palavras de Tweets de Usuários de Depressão - Pré-Pandemia

64



4.2.2 Nuvem Palavras de Controle Pré-Pandemia

Na Figura 4.4a, mostra-se a nuvem de palavras de todos os tweets postados por usuários
candidatos de controle no período pré-pandemia; através do Gráfico 4.4b, analisa-se que
os termos mais predominantes usados pelos usuários de controle em seus tweets no período
pré-pandemia são “semana” com uma taxa próxima de 500.000 ocorrências, “deus” com
uma taxa de próxima de 450.000 ocorrências, “vida” com mais de 400.000 ocorrências e
“video” com mais de 300.000 ocorrências.

Figura 4.4: Análise de Tweets de Usuários de Controle - Pré-Pandemia

(a) Nuvem de Palavras de Tweets de Usuários de Controle - Pré-Pandemia

(b) Top 5 de Palavras de Tweets de Usuários de Controle - Pré-Pandemia
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4.2.3 Nuvem Palavras de Depressão e Controle Pré-Pandemia

Na Figura 4.5a, apresenta-se a nuvem de palavras de todos tweets postados por usuários
candidatos das classes de depressão e de controle no período pré-pandemia; através do
Gráfico 4.5b, analisa-se que os termos mais predominantes usados pelos usuários em seus
tweets no período pré-pandemia são “vida” com uma taxa próxima de 1.400.000 ocorrên-
cias, “deus” com mais de 1.200.000 ocorrências, “mano” e “video” com taxas próximas
de 900.000 ocorrências.

Figura 4.5: Análise de Tweets de Usuários de Depressão e Controle - Pré-Pandemia

(a) Nuvem de Palavras de Tweets de Depressão e Controle - Pré-Pandemia

(b) Top 5 de Palavras de Tweets de Depressão e Controle - Pré-Pandemia
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4.2.4 Nuvem Palavras de Depressão Pandemia

Na Figura 4.6a, ilustra-se a nuvem de palavras de todos os tweets postados por usuários
candidatos de depressão no período pandemia; através do Gráfico 4.6b, analisa-se que os
termos mais predominantes usados pelos usuários depressivos em seus tweets no período
pandemia são “deus” com mais de 700.000 ocorrências, “vida” com mais de 600.000
ocorrências, “mano” com uma taxa aproximadamente 450.000 ocorrências e “mundo”
com uma taxa próxima ao termo “mano”.

Figura 4.6: Análise de Tweets de Usuários de Depressão - Pandemia

(a) Nuvem de Palavras de Tweets de Usuários de Depressão - Pandemia

(b) Top 5 de Palavras de Tweets de Usuários de Depressão - Pandemia
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4.2.5 Nuvem Palavras de Controle Pandemia

Na Figura 4.7a, mostra-se a nuvem de palavras de todos os tweets postados por usuários
candidatos da classe de controle no período pandemia; através do Gráfico 4.7b foi analisado
que os termos mais predominantes usados pelos usuários de controle em seus tweets no
período pré-pandemia são “deus” com uma taxa próxima de 500.000 ocorrências, “vida”
com mais de 350.000 ocorrências, “brasil” com mais de 300.000 ocorrências e “mundo”
com uma taxa próxima a 300.000 ocorrências.

Figura 4.7: Análise de Tweets de Usuários de Controle - Pandemia

(a) Nuvem de Palavras de Tweets de Usuários de Controle - Pandemia

(b) Top 5 de Palavras de Tweets de Usuários de Controle - Pandemia
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4.2.6 Nuvem Palavras de Depressão e Controle Pandemia

Na 4.8a, apresenta-se a nuvem de palavras de todos tweets, os postados por usuários
candidatos da classe de depressão e de controle no período pandemia; através do Gráfico
4.8b foi analisado que os termos mais predominantes usados pelos usuários em seus tweets
no período pandemia são “deus” com mais 1.200.000 ocorrências, “vida” com uma taxa
próxima de 1.000.000 ocorrências e “mundo” com taxa próxima de 800.000 ocorrências.

Figura 4.8: Análise de Tweets de Usuários de Depressão e Controle - Pandemia

(a) Nuvem de Palavras de Tweets de Depressão e Controle - Pandemia

(b) Top 5 de Palavras de Tweets de Depressão e Controle - Pandemia

Nas nuvens de palavras podem ter ainda palavras irrelevantes como gírias, que é
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costume de muitos brasileiros nas rede sociais hoje em dia ou ainda stopwords que é
uma lista enorme de palavras vazias no português brasileiro, mas a técnica de nuvem de
palavras pode ser útil para futuras análises de textos de tweets de usuários depressivos na
rede social Twitter e também de outras rede sociais com Facebook.

4.3 Etapa 8 - Simulação dos Modelos - Treino e Va-
lidação

Nesta seção serão apresentados os resultados dos experimentos realizados com os 2 me-
lhores modelos, um de classificação e um de ensemble pré-selecionados na avaliação dos
13 modelos. A análise dos resultados tem 2 objetivos: primeiro objetivo, verificar se os
atributos da pesquisadora De Choudhury [14] (volume de tweets, índice de insônia, es-
tilo linguístico, emoções, termos depressivos, grafo social e medicamentos antidepressivos)
com adição de novos atributos (caracteres orientais, emojis, mídia, frequência de links e
número de curtidas) se melhoram ou não as predições dos algoritmos de aprendizagem
de máquina; segundo objetivo, encontrar os melhores algoritmos de aprendizagem de má-
quina para predizer se um usuário do Twitter possui sinais de padrões de comportamento
de depressão ou não.

A Tabela 4.1 apresenta o desempenho dos 13 modelos induzidos com validação cruzada
10-folds e seus hiperparâmetros configurados via GridSearchCV nas bases pré-pandemia
(2018-2019) e pandemia (2018-2019), somente com os 10 atributos da De Choudhury [14],
utilizando as métricas de precisão (P), recall (R), f1-Score (F1) e acurácia (ACC) para
avaliar e comparar os modelos, tendo como métrica alvo o f1-Score.

Tabela 4.1: Pré-Seleção dos Modelos
Pré-Pandemia Pandemia
Classificadores Classificadores

Modelo Acurácia Precisão Recall F1-Score Modelo Acurácia Precisão Recall F1-Score
Perceptron Multicamadas (MLP) 76.1 75.5 87.4 81.0 Perceptron Multicamadas (MLP) 74.5 74.5 87.4 80.4

Árvore de Decisão (DT) 74.7 74.1 86.9 80.0 Árvore de Decisão (DT) 72.9 72.9 87.2 79.4
KNN 70.5 70.6 84.7 77.0 SVM 65.9 65.9 89.2 75.8
SVM 68.3 68.9 83.1 75.3 KNN 68.0 69.3 83.5 75.7

Análise Discriminante Linear (LDA) 66.9 67.3 84.2 74.8 Análise Discriminante Linear (LDA) 65.0 64.9 90.7 75.6
Regressão Logística (LR) (Baseline) 58.3 58.3 100.0 73.7 Regressão Logística (LR) (Baseline) 59.9 59.9 100.0 74.9

Naive Bayes (NB) 59.1 71.3 49.9 58.7 Naive Bayes (NB) 57.8 70.9 50.3 58.9
Ensemble Ensemble

Modelo Acurácia Precisão Recall F1-Score Modelo Acurácia Precisão Recall F1-Score
Gradient Boosting (GB) 77.2 75.5 90.1 82.2 Gradient Boosting (GB) 75.5 74.4 90.0 81.5

Boosting 77.3 76.2 88.8 82.0 Boosting 75.6 75.0 88.8 81.3
Floresta Randômica (RF) 76.6 74.8 90.1 81.8 Floresta Randômica (RF) 74.8 73.5 90.6 81.2

Bagging 76.5 75.9 87.6 81.3 Bagging 75.1 75.2 87.3 80.8
Votação Soft 76.1 75.8 86.7 80.9 Votação Hard 74.5 74.4 87.7 80.5
Votação Hard 75.7 75.7 85.8 80.5 Votação Soft 74.1 74.4 86.4 80.0

Os modelos Gradient Boosting (GB) e Perceptron Multicamadas (MLP) foram se
destacam melhor entre os modelos e serão usados nos experimentos para analisar quais
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dos 5 novos atributos (caracteres orientais, emojis, mídias, frequência de links e número
de curtidas) tem efeito significativos na interação com os 10 atributos da pesquisadora
De Choudhury [14] (volume de tweets, índice de insônia, estilo linguístico de 1ª, 2ª e 3ª
pessoa, emoções de valência e ativação, termos depressivos, grafo social e medicamentos
antidepressivos).

A Tabela 4.2, apresenta o desempenho dos modelos Gradient Boosting (GB) e Per-
ceptron Multicamadas (MLP) induzidos nos dados de validação das 2 bases de dados
pré-pandemia (2018-2019) e pandemia (2020-2021). Os experimentos são realizados in-
duzindo um modelo com os 10 atributos da pesquisadora De Choudhury [14] interagindo
com cada um dos 5 novos atributos, se um atributo melhorar o desempenho do modelo
no resultado do experimento anterior ele é atribuído junto com os 10 atributos da pesqui-
sadora no experimento seguinte e excluído na lista de interações, repetindo até resultado
aceitável.

Tabela 4.2: Experimentos de Validação (Pré-Pandemia e Pandemia)
Pré-Pandemia (2018-2019)

Modelo
Atributos

De Choudhury

Atributos
De Choudhury +

Caracteres Orientais

Atributos
De Choudhury +

Emojis

Atributos
De Choudhury +

Links

Atributos
De Choudhury +

Midia

Atributos
De Choudhury +

Curtidas
ACC P R F1 ACC P R F1 ACC P R F1 ACC P R F1 ACC P R F1 ACC P R F1

GB 77.2 75.5 90.1 82.2 77.2 75.5 90.2 82.2 77.3 75.9 89.5 82.1 77.0 75.4 89.9 82.0 77.3 75.6 90.1 82.2 77.1 75.4 90.0 82.1
MLP 76.1 75.5 87.4 81.0 76.4 76.0 87.0 81.1 76.3 75.9 86.9 81.0 76.3 75.7 87.5 81.2 76.1 75.6 87.2 81.0 76.2 75.6 87.5 81.1

Pandemia (2020-2021)

Modelo
Atributos

De Choudhury

Atributos
De Choudhury +

Caracteres Orientais

Atributos
De Choudhury +

Emojis

Atributos
De Choudhury +

Links

Atributos
De Choudhury +

Midia

Atributos
De Choudhury +

Curtidas
ACC P R F1 ACC P R F1 ACC P R F1 ACC P R F1 ACC P R F1 ACC P R F1

GB 75.5 74.4 90.0 81.5 75.5 74.4 90.0 81.5 76.0 74.8 90.3 81.8 75.6 74.5 90.0 81.5 75.4 74.5 89.7 81.4 75.6 74.5 90 81.5
MLP 74.5 74.5 87.4 80.4 74.2 74.0 87.8 80.3 75.1 75.1 87.5 80.8 74.6 74.6 87.4 80.5 74.5 74.2 88.1 80.6 74.5 74.2 88 80.6

Nenhum dos novos atributos teve um alto desempenho significativo com os atributos
do Choudhury [14] nos modelos Gradient Boosting (GB) e Perceptron Multicamadas
(MLP), tendo somente pouquíssimo desempenho em relação ao f1-score aos modelos do
experimento básico de De Choudhury [14]. Então devemos complementar que, os 5 novos
atributos (caracteres orientais, emojis, mídias, frequência de links e número de curtidas)
não são úteis para construção de um modelo promissor capaz de detectar sinais de padrão
de comportamento depressivo.

4.3.1 Analise dos Resultados

Analisando-se as tabelas, percebeu-se que a adição dos novos atributos (caracteres orien-
tais, emojis, mídias, links e curtidas) não tiveram alto desempenho significativo com os 10
atributos do Choudhury [14]. Logo, a incrementação desses atributos não são úteis para
detectar sinais de padrões de comportamento depressivos e não depressivos nos usuários
do Twitter.
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Conclui-se, então, que os modelos Gradient Boosting (GB) e Perceptron Multicamadas
(MLP), apresentaram excelente desempenho com os dados de validação das bases de dados
pré-pandemia e pandemia. Esses modelos Ensemble podem ser mais adequados para
detectar se um usuário da rede social Twitter possui sinais de padrão de comportamento
depressivo ou não, mas ainda será aplicado com os conjuntos de testes das duas bases de
dados que serão apresentados na próxima seção.

4.4 Etapa 9 - Avaliação dos modelos - Teste
Nesta seção serão apresentados os resultados dos experimentos de testes (somente com
os atributos da De Choudhury [14]) e o f1-score médio dos experimentos dos modelos
Gradient Boosting (GB) e Perceptron Multicamadas (MLP) das bases de dados pré-
pandemia (2018-2019) e pandemia (2020-2021). Esses experimentos têm como propósito
avaliar se os modelos são adequados para detecção de sinais de padrões de comportamento
depressivos, quando os modelos receberem novos dados.

Analisando a Tabela 4.3, nota-se que os resultados estão próximos aos resultados dos
experimentos realizados com treino e validação, ou seja, estão aptos para serem utilizados
para detectar sinais de padrões de comportamento de depressão, quando estes recebem
novos dados (tweets) de novos candidatos. Os modelos não estariam adequados se os
resultados de teste ultrapassassem os resultados de treino e de validação.

Os resultados dos modelos nas bases de dados pré-pandemia e pandemia foram promis-
sores. O modelo Gradient Boosting na base pré-pandemia (2018-2019) teve desempenho
f1-score de 81.6% e na base pandemia (2020-2021) teve desempenho f1-score de 79.9%.
O modelo Perceptron Multicamadas na base pré-pandemia (2018-2019) teve desempenho
f1-score de 80.6% e na base pandemia (2020-2021) teve desempenho f1-score de 79.4%.
Esses resultados obtidos são ótimos para o propósito geral do projeto que é detectar sinais
de padrões de comportamento de depressão em usuários na rede social Twitter.

Tabela 4.3: Experimentos de Teste (Pré-Pandemia e Pandemia)

Modelo
Pré-Pandemia (2018-2019) Pandemia (2020-2021) Média F1-Score

Experimento - 10 Atributos De Choudhury Experimento - 10 Atributos De Choudhury Experimento -
10 Atributos De ChoudhuryAcurácia Precisão Recall F1-Score Acurácia Precisão Recall F1-Score

Gradient Boosting (GB) 76.8 75.5 88.9 81.6 74.2 73.2 87.8 79.9 80.75
Perceptron Multicamadas (MLP) 75.8 75.4 86.5 80.6 74.2 74.2 85.4 79.4 80.0
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A Figura 4.9, apresenta as matrizes de confusões dos melhores modelos executados,
com conjuntos de teste das bases de dados pré-pandemia e pandemia, analisando as matri-
zes nota-se que a classe dos modelos que mais predizem os usuários candidatos do Twitter
é depressão: com taxa de acertos entre 88% e 89% e com taxa de erro entre 12% e 11%; em
compartida, na classe controle, os modelos obtiveram resultados equilibrados com taxa
de acertos entre 61% e 57% e com taxa de erro entre 39% e 43%. Essas resultados dos
modelos que confundiram dados (palavras) nos textos dos tweets da classe de depressão,
com os dados da classe de controle.

Figura 4.9: Matriz de confusões das Base de Dados Pré-Pandemia e Pandemia

(a) MLP - Pré-Pandemia (b) Gradient Boosting - Pré-Pandemia

(c) MLP - Pandemia (d) Gradient Boosting - Pandemia

4.4.1 Analise dos Resultados

Conclui-se que os modelos Gradient Boosting com f1-score médio de 80.75% e Perceptron
Multicamadas com f1-score médio de 80.0% nos experimentos de teste, obtiveram desem-
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penho promissores em relação a pesquisadora De Choudhury [14] que obteve desempenho
f1-score médio de de 68.0%, de acordo com a literatura. Logo, a incrementação desses
novos atributos podem ser úteis para melhoramento de modelos de aprendizagem de má-
quina no objetivo na detecção de possíveis sinais de padrão de comportamento depressivos
ou não depressivos de novos usuários do Twitter [2].

4.5 Considerações Finais
Neste capítulo, foram apresentados os resultados de busca pelas palavras-chave de autode-
clarações de depressão, análise de frequência de palavras por nuvem de palavras e análise
de estatística de desempenho de tarefas de classificação por meio de modelos de aprendi-
zado de máquina. No próximo capítulo, serão discutidas as implicações da mineração de
dados para a sociedade, aspectos da ética que devem ser considerados por pesquisadores
e empresas, como também conceitos de privacidade e de segurança.
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Capítulo 5

Ameaças de Validade

Nesta seção, serão discutidas as limitações e ameaças à validade deste trabalho e como po-
dem surgir indícios que foram parcialmente mitigados durante a realização dessa pesquisa.
Foi detalhado os principais riscos que podem ocorrer de exposição de dados pessoais na
plataforma Twitter e também será explicado quais considerações recomendáveis para o
uso de dados de mídias sociais.

5.1 Riscos
No Capítulo 2, apresenta-se como os dados de mídia social são usados para uma ampla
gama de estudos sobre a natureza da mente humana. No entanto, os dados de mídia social
podem ser usados para outros fins além de saúde mental, podem ser usados também para
pesquisas de marketing.

Não só pesquisadores de universidades e de instruções estão interessados na aplicação
de mineração de dados na área de saúde, como também outras áreas, como por exemplo
empresas que podem aproveitar dados de mídia social para seus próprios propósitos,
investindo milhões de dinheiro para aprimorar sua capacidade de prever as necessidades
futuras de uma pessoa, com base em seus conteúdos de mídia social, dados de dispositivos
inteligentes e histórico de atividades, bem como informações mais amplas de técnicas de
perfil (por exemplo, foto de perfil, localização, data de nascimento, etc) com o objetivo
de personalizar e melhorar seus programas e aplicativos.

Várias preocupações foram levadas em consideração sobre as implicações de empregar
mineração de dados em dados de mídias sociais por defensores da privacidade, pesquisa-
dores, formuladores de políticas e pacientes em geral.

No Capítulo 3, discutiu-se a propriedade pública dos dados coletados, o cuidado to-
mado para não entrar em contato com nenhum usuário da plataforma, além de anonimizar
e proteger os dados. A legislação atual, sobre proteção de dados de novas tecnologias e
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de princípios éticos, permanece relativamente pouco discutida nas áreas de ciência da
computação em todo o Brasil.

Durante a pesquisa, foi aprendido que o pesquisador Conway [83] recomendou uma
taxonomia de 10 considerações especificamente relevantes para o uso de dados de mídia
social em pesquisa que são:

1. Privacidade:

• Conceito de privacidade: público vs privado; Fluidez no conceito de privaci-
dade; Diferenças geracionais no conceito de privacidade [84,85]; Efeito panóp-
tico;

• Confidencialidade: ligação de dados; confidencialidade; direito/desejo de ano-
nimato.

• Condições médicas estigmatizadas.

• Política de privacidade do Twitter.

• O Twitter é acessível publicamente por padrão.

• Confiabilidade dos dados pessoais fornecidos pelo usuário.

• Interpretação de dados descontextualizados do Twitter como totalmente repre-
sentativos de usuários que são de fato multifacetados.

• Revelação não intencional de informações pessoais.

• Responsabilidade pessoal dos usuários do Twitter.

• Os usuários do Twitter não têm expectativa de privacidade.

• Identificação do estado de saúde mental dos usuários ou traços de persona-
lidade para: identificar aqueles que necessitam de tratamento; colocação no
emprego; marketing direcionado; design da interface do sistema (por exemplo,
introvertidos preferem dados apresentados de uma certa maneira); aplicação
da lei (por exemplo, identificação de psicopatas).

• Monitoramento em nível populacional versus diagnóstico individual.

• Potencial de discriminação com base no estado de saúde obtido das mídias
sociais.

• Perigo de rotular incorretamente um usuário como sofrendo de um problema
de saúde específico.

• Rastreabilidade dos dados do Twitter.

• Grupos de Amigos e Familiares no Twitter.

2. Consentimento Informado:
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• Os usuários do Twitter são participantes de pesquisas inconscientes ou relu-
tantes.

• O consentimento informado é difícil (ou impossível) de obter (ou não é neces-
sário) para o trabalho em grande escala no Twitter.

3. Teoria Ética:

• Dificuldades na aplicação de teorias éticas atuais para pesquisas em massa no
Twitter.

• Teorias éticas: deontologia; utilitarismo; feminismo; comunitarismo; aplicação
da “regra de ouro”; ética ágil/situacional; a teoria da justiça de Rawls.

4. Regularização:

• Direitos dos cidadãos de comunicar e compartilhar informações;

• Crença do pesquisador de que a supervisão regulatória não é necessária ao usar
dados do Twitter ;

• Discussão de CEP/comitês de ética, em geral;

• Legislação de proteção de dados;

• Códigos de conduta profissional;

• Necessidade de controle regulatório, geralmente;

• Regulamento de privacidade por país.

5. Pesquisa Tradicional vs Pesquisa no Twitter:

• Apomediação;

• Escala de pesquisa baseada no Twitter ;

• Maior distância entre pesquisador e participantes;

• Status ambíguo dos participantes;

• Aumento no poder do pesquisador.

6. Informações Geográficas:

• Rastreamento da localização física;

• Granularidade geográfica apropriada

7. Pesquisador à Espreita;
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8. Valor Econômico das Informações Pessoais;

9. Excepcionalismo Médico;

10. Benefício da Identificação de Condições Médicas Socialmente Nocivas.

Cada uma dessas considerações visa mitigar um ou mais riscos que a pesquisa possa
incorrer. No entanto, é difícil prospectar se a indústria irá aderir a quaisquer conside-
rações feitas exclusivamente pela academia. Nos últimos anos, houve muitos casos de
privacidade do usuário sendo violada por grandes e pequenas empresas de tecnologia. Por
exemplo, um caso em 2014, em que foi descoberto que entre os 600 aplicativos móveis de
saúde mais usados disponíveis para Android e iOS, apenas 183 (30.5%) tinham políticas
de privacidade, dos quais dois terços (66.1%) não faziam menção ao aplicativo em suas
políticas [86].

Um outro caso semelhante que ocorreu em 2012 em que a Rede Social Facebook recebeu
críticas significativas em relação ao seu estudo encoberto de “contágio emocional” que
teve como objetivo prospectar como alterar o conteúdo da linha do tempo dos usuários,
podendo induzir a estados emocionais distintos e isso envolveu aproximadamente 600.000
de seus usuários, dos quais não foi obtido o consentimento da pesquisa e a quem nenhuma
informação do estudo foi fornecida e que não puderam se retirar do estudo [87].

Este é um exemplo de como a falta de transparência e dados centralizados, aliados
a práticas de pesquisa que não levam em conta quaisquer considerações éticas, podem
levar ao abuso da privacidade dos usuários de mídia social e, de fato, causar danos. Na
mesma linha, será explorado a seguir como um paradigma tecnológico alternativo tem se
mostrado útil em salvaguardar a privacidade e os direitos dos indivíduos.

5.2 Considerações Finais
No próximo capítulo será finalizada essa monografia de conclusão de curso, encerrando-se
esse projeto junto às contribuições que esse propósito beneficiou à ciência e às pessoas,
assim como também as ideias propostas para trabalhos futuros que podem melhorar esse
projeto, alcançando novas descobertas nos dados de usuários nas redes sociais; aperfeiço-
ando os modelos existentes de algoritmos de aprendizagem de máquina supervisionados e
outros métodos que não foram utilizados nesse projeto, mas que seriam muito úteis para
criar mais aplicações de identificação de sinais de padrões de comportamento depressivo
em usuários das redes sociais.
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Capítulo 6

Conclusão

Neste projeto demonstrou-se o potencial de usar a rede social Twitter como uma ferra-
menta para medir e detectar sinais de padrões de comportamento depressivo em postagens
e atividades dos usuários no Twitter, tendo como base os trabalhos de De Choudhury et
al. [14] e Coppersmith et al. [15]. Usando-se o framework Snscrape para filtrar e coletar
tweets em português de usuários do Twitter (de forma anônima) que se autodeclararam
depressivos e aplicando-se métodos e técnicas de Mineração de Dados construíram-se 2
bases de dados de 2 períodos compostos de 10 atributos da De Choudhury et al. [14]
(volume de tweets, índice de insônia, estilo linguístico de 1ª, 2ª e 3ª pessoa, emoções de
valência e ativação, termos depressivos, grafo social e medicamentos antidepressivos) de
5 novos atributos (caracteres orientais, emojis, mídia, frequência de links e número de
curtidas): o período pré-pandemia (01/01/2018 a 31/12/2019) foram coletados um total
de 71.232 usuários (depressivos = 37.985, controle = 33.247) e pandemia (01/01/2020 a
31/12/2021) período pandemia foram coletados um total de 70.370 usuários (depressivos
= 36.801, controle = 33.569).

Foi feita uma análise comparativa nas duas bases de dados para verificar se houve
aumento ou diminuição dos casos de depressão por consequência da pandemia COVID-
19 no Brasil. Realizamos uma análise exploratória quantitativa dos usuários depressivos
nas 2 bases de dados, observamos que no período da pandemia o número de relatos de
usuários se autodeclarando depressivo (ex. "eu tenho depressão") é mais que dobro do
número de relatos de usuários no período da pré-pandemia. A COVID-19 pode ter sido
a causa de depressão nas pessoas. Não reunimos informações suficientes para comprovar
se foi a COVID-19 ou não.

Na compreensão e exploração dos dados nos tweets coletados, através do ponto de vista
da pré-pandemia encontramos 116 usuários que não estavam depressivos antes do início
da COVID-19, mas que se tornaram depressivos na pandemia. Não reunimos informações
suficientes para comprovar se foi a COVID-19 ou não. Por outro lado, do ponto de vista
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da pandemia encontramos 66 usuários que já eram depressivos antes da existência da
pandemia COVID-19, isso pode ter ocorrido de acordo com a literatura sobre psicologia
humana, psiquiatria, neurociência e sociolinguística sobre saúde humana que mapearam
vários fatores que podem desencadear um quadro depressivo.

Na simulação de teste o modelo Gradient Boosting (GB) obteve f1-score médio 81.0%
e o modelo Perceptron Multicamadas obteve f1-score médio de 80.2%. Esses resultados
demonstram que a adição de novos aumentou a qualidade da eficiência das predições em
comparação com os modelos da pesquisadora De Choudhury et al. [14] que obteve uma
média f1-score de 68.0%. Então esses dois modelos são ótimos para serem incorporados
numa ferramenta de análise de sentimentos com o intuito de auxiliar as pessoas que neces-
sitam de ajuda na detecção de possíveis sinais de padrões relevantes de comportamento
depressivo ou não depressivo.

Entre os passos futuros, podem-se acrescentar novos atributos correlacionados a aspec-
tos sociais, comportamentais e outros tipos de transtornos mentais (ansiedade, trauma
pós-parto, suicídio, etc.) de outras redes sociais nas bases de dados. Assim, sugere-
se a aplicação de outros algoritmos como por exemplo, aprendizagem de redes neurais
RNN (Recurrent Neural Network) ou LSTM (Long short term memory) ou aprendizagem
profunda Transformers para aumentar o desempenho da predição de sinais de padrão
comportamental, tendo como o resultado suporte para tomada de decisão para gover-
nantes e gestores públicos com intuito de criar novas políticas públicas para amparar a
população que tem esses transtornos mentais.

6.1 Contribuição
A principal contribuição deste trabalho foi mostrar a possibilidade de aplicar métodos
de coleta de dados, extração de características e aplicação de aprendizagem de máquina
para identificar sinais de padrões correlacionados à depressão nas mídias sociais no Brasil.
Espera-se que esse trabalho possa ajudar outros pesquisadores e estudantes a orientá-los
a aplicar a ciência no combate aos problemas de saúde mental, pois a doença mental é
um desafio crescente na sociedade.

Atribui-se uma contribuição ao Otto Von Sperling [11,12] por desenvolver a versão ini-
cial do pipeline do projeto para os métodos de coleta de dados, extração de características
e modelos de aprendizagem de máquina que foram aperfeiçoados durante o desenvolvi-
mento do projeto. Também deve-se dar créditos aos pesquisadores De Choudhury [14] e
Coppersmith [15] por seus conceitos e hipóteses na compreensão dos atributos da rede
social Twitter e como aplicá-los nos algoritmos de aprendizagem de máquina.
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Outros pesquisadores que pode-se levar em consideração por ajudarem na extraídas de
características de conteúdo léxico são os pesquisadores Kristensen et al. [75] por sua base
de dados ANEW-Br que ajudou a extrair léxicos depressivos e calcular variância e ativação
de emoções em textos; aos pesquisadores Selinger e Hartzog [87] por suas hipóteses de
como os caracteres orientais nas postagens de textos de usuários na rede social Twitter
tem efeitos nas suas vidas sociais e aos pesquisadores Araújo et al. [72,73] por mostrarem
que os usuários na rede social Twitter não só expressam seus sentimentos e opiniões com
palavras, mas também com emojis. Esses pesquisadores foram considerados significativos
e de grande ajuda na classificação de sinais de padrões de comportamento depressivos
nesse estudo.

Por último, a contribuição mais importante desse projeto é o desenvolvimento de um
modelo de aprendizagem de máquina para dar aos usuários uma visão de seus possíveis
sinais de comportamento de depressão. Há muito a se ganhar em ajudar as pessoas a
buscarem auxílio, individualmente e em conjunto. Com excesso de depressão na sociedade
é preciso ter tanto aqueles que têm muita coragem para combater a depressão como
também aqueles que buscam a solução. Se esse trabalho puder algum dia ajudar pessoas ou
futuros pesquisadores no combate à depressão na saúde mental, ficar-se-á muito gratificado
em poder ter contribuído para o avanço do tratamento depressivo com base em pesquisas
científicas no campo da tecnologia da informação.

6.2 Trabalhos Futuros
Apresentou-se neste trabalho um modelo de aprendizagem de máquina com desempenho
e performance consideráveis, mas apesar disso, ainda pode-se melhorar o modelo ou cons-
truir um outro modelo melhor, tendo como base os parâmetros utilizados nesta pesquisa,
pois o acréscimo futuro não descarta estudos e contribuições consolidados. A primeira
sugestão para trabalhos futuros é a de se realizar mais estudos sobre depressão e outras
doenças mentais no Brasil, de forma a se melhorar ainda mais o entendimento de como
identificar sinais de padrões de comportamento depressivos nas pessoas.

Segue-se, que outra maneira interessante de estender esse trabalho é o de se estudar
para encontrar outros atributos da rede social Twitter que não foram aplicados nesse
trabalho (por exemplo, hashtags) os quais possam ajudar a melhorar a performance dos
modelos de classificadores de aprendizagem de máquina supervisionados para alcançar
resultados mais robustos, com intuito de identificar sinais de padrões de comportamento de
depressão. Uma outra ideia seria categorizar os tweets depressivos por tipos de depressão
ou sintomas de depressão, por exemplo transtorno bipolar, fadiga ou outro tipo de sintoma.
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Neste trabalho foram usados dados estatísticos extraídos e calculados das caracterís-
ticas observadas nas postagens de texto e atividades dos usuários na rede social Twitter.
Para construção da base de dados, pode-se usar uma outra forma para se construir uma
base de dados para se aplicar nos algoritmos de aprendizagem de máquina, utilizando-se
da técnica de Processamento de Linguagem Natural TF-IDF (Term Frequency — Inverse
Document Frequency) que calcula a importância de cada palavra existente em cada do-
cumento de frase, assim pode-se ficar sabendo quais palavras são mais relevantes para se
correlacionar à depressão, a fim de identificar possíveis sinais de padrões de comporta-
mentos depressivos em usuários na rede social Twitter.

Além dos classificadores de aprendizagem de máquina supervisionados que foram uti-
lizados neste trabalho, pode-se aplicar ainda os métodos de aprendizagem de máquina
RNN (Recurrent Neural Network - em português "redes neurais recorrentes") como LSTM
(Long short- term memory - em português "memória de curto prazo longa"), pois eles têm
a capacidade de manter as representações de observações muito mais distantes no passado
do que outras RNNs, podendo ser usado para rastrear os sinais de padrões de comporta-
mento depressivo do usuário, percorrendo-lhe em uma atividade do passado, para que ele
aprenda a prevê futuras atividades, porém ao se usar desse método corre-se o risco de se
perder informações passadas, prejudicando a eficiência do modelo algoritmo.

Uma última sugestão para se obter mais eficiência e resultado mais preciso no reco-
nhecimento da linguagem de comportamento depressivo, seria o de aplicar o método de
aprendizagem de máquina profunda Transformers que se utiliza da técnica de Processa-
mento de Linguagem Natural (NLP) TF-IDF, que ao contrário dos métodos RNN que
processam palavra por palavra nas frases; no Transformers as frases são processadas como
um todo, ou seja, as frases são interpretadas calculando-se as pontuações de similaridade
entre palavras em uma frase, sem risco de se perder informações passadas necessárias [88].
Uma observação sobre os métodos Transformers é a de que no caso de aplicação desse
método faz-se necessário, visto que eles são muito complexos no entendimento, um curso
para o entendimento sobre os conceitos e as técnicas a serem aplicados.

6.3 Considerações Finais
Diante da explanação dos fatos e da socialização das ideias aqui fundamentadas, chega-
se ao final desta monografia. Enfatiza-se que foi uma imensa oportunidade de poder
aprender e contribuir por uma causa que excede em muito as complexidades do individu-
alismo. Acredita-se que a doença mental depressão ainda é vista como o problema de uma
mente em particular, talvez devido à genética ou a uma educação abusiva, mas contida e
vivenciada por indivíduos específicos.
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No entanto, foi esclarecido nesta pesquisa que essa ideia não poderia estar mais longe
da verdade. A sociedade em todos os seus segmentos carrega o fardo da depressão, embora
esse quadro real seja um fenômeno velado pelas demandas da vida contemporânea, a
depressão é uma doença "silenciosa"e cercada de tabus, o que dificulta as notificações dos
casos pela OMS e agora agravados pelo contexto pós pandemia que reforça a necessidade
de alerta para essa ameaça da doença depressão que pode ocorrer em episódios leves,
moderados ou graves, o que faz com que se comprometa o bem-estar físico, mental e social
das pessoas. Extravia-se quando se deixa de se importar, pois há uma perda irreparável
quando alguém decide acabar com a própria vida. Não há estereótipo, nenhum grupo-
alvo, não há cor, raça, credo ou gênero favorito. A depressão é um problema de todos
nós, e cabe a nós, e somente a nós, resolvê-la.

No futuro, espera-se ver muito mais pesquisas em saúde mental e mineração de dados
em nosso país de origem. Lamentavelmente, muitas vezes a tecnologia é tida como incerta
ou empregada de forma dissimulada, no entanto inferindo-se pelos significados expostos
nesse trabalho, com a utilização da ferramenta de aprendizagem de máquina como fonte
de descoberta de casos suspeitos de comportamento depressivo, revelados pelos recursos
expressivos ou compositivos do texto na Plataforma Twitter, amplia-se a importância da
reformulação dessa opinião sobre a necessidade da integração cada vez mais acentuada da
ciência com a tecnologia, a qual assume um papel fundamental de suporte à medicina ao
possibilitar e facilitar com suas técnicas e processos a produção de resultados confiáveis
ao desenvolvimento e aplicações da ciência.

Nesse contexto, a tecnologia torna-se ativa e criativa ao utilizar-se de uma diversidade
de operações que propiciam resgatar a importância da pesquisa aliada à tecnologia para
desvelar um número expressivo de casos de depressão, como também de outros problemas
de saúde mental, principalmente após o cenário da pandemia da COVID-19 no Brasil.

Uma das principais forças motrizes da inovação em modelagem e previsão de compor-
tamento – a maximização do lucro – geralmente não está alinhada com o bem-estar do
público em geral. Apesar do desvio, o interesse público vem mudando para um discurso
mais aberto (e igualmente difícil) sobre privacidade e direitos individuais. No âmbito dos
direitos individuais, defende-se que a saúde mental e os cuidados assistenciais são intrín-
secos no fortalecimento da saúde que compreende o bem-estar físico, mental e social das
pessoas para se ter uma jornada plena pela vida.
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Apêndice A

Matrizes de Correlação

Figura A.1: Matriz de Correção da Base de Dados Período Pré-Pandemia (Completa)

Figura A.2: Matriz de Correção da Base de Dados Período Pandemia (Completa)
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Apêndice B

Modelagem da Metodologia

Figura B.1: Metodologia Modelagem - Parte 1
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Figura B.2: Metodologia Modelagem - Parte 2

Figura B.3: Metodologia Modelagem - Parte 3
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Figura B.4: Metodologia Modelagem - Parte 4

Figura B.5: Metodologia Modelagem - Parte 5
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Figura B.6: Metodologia Modelagem - Parte 6
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Figura B.7: Metodologia Modelagem - Parte 7
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Figura B.8: Metodologia Modelagem - Parte 8
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