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Resumo

Os transtornos mentais, como ansiedade e depressao, sdo classificados pela OMS como
problemas sociais que afetam o modo de pensar, agir e viver da populacdo, afetando
diversas camadas da vida, afetando o bem-estar fisico e mental. Visto que uma, em
cada oito pessoas, sofre com transtornos mentais, estima-se que em 2024 os transtor-
nos atingiram, aproximadamente, 970 milhdes de pessoas. A OMS estima que 4% de
pessoas no mundo sofrem de algum transtorno ansioso e 5% dos adultos de depressao.
Diante desse contexto, a 4rea de Computacdo Afetiva tem provido diferentes estudos
que buscam classificar esses transtornos por meio da andlise massiva de dados de
redes sociais e aplicacdo de modelos de aprendizagem de médquina. Contudo, faz-se
necessdrio investigar se o contetido disponivel on-line, como os das postagens textuais,
sdo capazes de refletir caracteristicas e marcadores que denotem indicativos de satide
mental, especialmente se hd uma diferenciagdo significativa entre transtornos de satide
mental, como o de ansiedade e depressdo. Com isso, este trabalho apresenta 0 TREAD:
um framework para reconhecimento textual de caracteristicas emocionais e de contexto
relacionadas a ansiedade e & depressdo em postagens de redes sociais on-line. Para isso,
o framework envolve as etapas de (i) coleta de dados de postagens em comunidades

de redes sociais on-line, (ii) processamento de dados, (iii) extragdo de caracteristicas



sobre o contexto, emocoes e de sentimentos com EMPATH e VADER, (iv) avaliacao de
padrdes sequenciais por meio da aplicagdo do algoritmo de regras de associagdo FP
Growth, extragdo e, por fim, avaliou-se por meio de agrupamento a diferenciagdo entre
os padrdes. Considerando os dados resultantes, a aplicagdo do algoritmo de associagao,
a confianca dos resultados foram acima de 80% e os valores de Lift foram superiores
a 1, o que indica que a forga da associagdo entre os itens é relevante. E, considerando
os algoritmos de agrupamento, o Agglomerative Clustering obteve 81% de precisdo e
F1-Score. Todavia, os resultados ressaltam a importancia das redes sociais neste contexto
e fornece reflexdo sobre os marcadores linguisticos e emocionais que diferenciam as
comunidades de ansiedade e depressao, servindo como suporte a futuras e possiveis

intervengdes digitais.

Palavras-chave: Computagdo afetiva; mineracdo de textos; reconhecimento de padrdes;

ansiedade; depressao.
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Abstract

Mental disorders, such as anxiety and depression, are classified by the WHO as social
problems that affect the way people think, act, and live, affecting different areas of life
and affecting physical and mental well-being. As one in eight people suffer from mental
disorders, it is estimated that in 2024, disorders will affect around 970 million people.
The WHO estimates that 4% of people in the world suffer from some anxiety disorder,
and 5% of adults suffer from depression. In this context, the area of Affective Com-
puting has provided different studies that seek to classify these disorders through the
massive analysis of social network data and the application of machine learning models.
However, it is necessary to investigate whether the content available online, such as
textual posts, is capable of reflecting characteristics and markers that denote indica-
tors of mental health, especially if there is a significant differentiation between mental
health disorders, such as anxiety and depression. Therefore, this work presents TREAD:
A Framework for Textual Recognition of Emotional and Contextual Characteristics
Related to anxiety and depression in online social media posts. To this end, the frame-
work involves the steps of (i) collecting data from posts in online social networking
communities, (ii) data processing, (iii) extracting features about the context, emotions,

and feelings with EMPATH and VADER, (iv) evaluating sequential patterns through



the application of the FP Growth association rules algorithm, extraction and finally,
evaluating the differentiation between patterns through clustering using algorithms
such as Agglomerative Clustering. Considering the data resulting from the application
of the association algorithm, the confidence of the results was above 80%, and the LIFT
values were greater than 1, which indicates that the strength of the association between
the items is relevant. Furthermore, considering the clustering algorithms, Agglomer-
ative Clustering obtained 81% accuracy and F1-Score. Finally, the experimental data
show the importance of social networks in this context, as well as providing a reflection
on the linguistic and emotional markers that differentiate the anxiety and depression

communities, serving as support for future and possible digital interventions.

Keywords: Affective computing; text mining; pattern recognition; anxiety; depression.
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1

INTRODUCAO

1.1 Contexto e Motivacao
E acordo com a Kemp (2023), em abril, desse mesmo ano, foi identificado
que cerca de 64,6% da populagdo mundial utiliza a internet e que cerca de
50,9% da populagdo mundial utiliza as redes sociais, ou seja, um pouco
mais de 78% dos usudrios da internet utilizam alguma rede social. Segundo Dixon
(2023), o tempo médio despendido pelos internautas nas redes sociais é em torno de 151
minutos por dia, em resumo, as redes sociais sdo responsaveis por ditarem as novas
formas de relacionamentos e comunicagoes.

O conceito de rede social antecede os servigos on-line e tem raizes nos estudos
sociolégicos e antropolégicos. Conforme Mitchell (1974), a ideia de rede social pode ser
compreendida, tanto de maneira metaférica quanto analitica. Ainda conforme o autor,
metaforicamente, destaca-se que os lagos sociais se estendem por meio das sociedades e,
no sentido analitico, busca-se entender como essa extensdo afeta o comportamento das
pessoas envolvidas. Em suma, o conceito estd relacionado a comportamentos e rela¢des,
refletindo-se nas redes sociais contemporaneas.

Ikeda e Kawachi (2010) elaboraram um estudo mostrando os aspectos sociais da
chamada vida real, onde abordam alguns mecanismos sociais importantes que afetam,
de certa forma, a satde, seja fisica, mental ou emocional. O primeiro deles é a influéncia
social, isto é, pessoas influenciam pessoas, dado a observagdo do outro, os seres sociais
tendem a ser mais regulados ou se moldar a sua rede. O segundo é o envolvimento

social, onde a participagdo ativa do individuo, na rede, é destacada e o ser humano
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busca ter uma identidade e sentimento de pertencimento. O terceiro, as redes sociais sdo
mecanismos para a rede de apoio social, emocional e instrumental, as pessoas tendem
a ser soliddrias, amigas de seus pares. O quarto mecanismo é que este ¢ um meio que
provém ligagdes capazes de movimentar as oportunidades do individuo, até mesmo de
forma material, lagos fortes e fracos geram oportunidades de crescimento profissional.

Ja Emile Durkheim, considerado o pai da Sociologia, ao estudar a sociedade,
identificou, através de estudos em diferentes redes, sejam elas familiares, educacionais
ou, até mesmo, religiosas, os chamados padrdes (DURKHEIM, 1977, DURKHEIM, 2007;
DURKHEIM, 2017, 2017, DURKHEIM, 2005). Os estudos antropolégicos e sociais que
antes eram feitos de forma observacional na vida real, hoje, com o avanco de tecnologias
e métodos de comunicacdo, podem ter um novo campo de observacgao, por exemplo,
através das novas redes sociais on-line, utilizando novos métodos aliados as novas
tecnologias, capazes de armazenar, gerenciar e analisar grandes quantidades de dados.

Nesse contexto, a drea de Mineragdo de Dados e Aprendizado de Maquina tem
como base a identificacdo de padroes e tomada de decisoes. E uma area analitica que
trabalha com grande volume de dados e constréi seu conhecimento com base nas
caracteristicas, sejam relacionadas a imagens, textos, exames, sons e entre outras possi-
bilidades de midias, como em Naf’an et al. (2019) e Azeez et al. (2021) que utilizaram os
textos de redes sociais, como fonte de estudo sobre cyberbullying, Ressler (2006) propde
a andlise de padrdes para combate ao terrorismo, Bilewicz et al. (2021), Garland et al.
(2022) e Kumarage, Bhattacharjee e Garland (2024) para andlise sobre discursos de 6dio
e Won, Steinert-Threlkeld e Joo (2017) propde a anélise sobre imagens de protestos para
a identificacdo do nivel de violéncia.

O texto é uma das midias mais comuns e a subdrea especializada neste tipo
de dado é a de processamento de linguagem natural. Hirschberg e Manning (2015)
descrevem que esta drea possui técnicas computacionais com o propdsito de aprender,
compreender e produzir conteido em linguagem humana, em resumo, descreve técni-
cas envolvendo as analises morfoldgica, sintética, 1éxica e semantica. O Picard (1997)
introduziu o conceito de computagéo afetiva como sendo a capacidade de um computa-

dor reconhecer os estados emocionais de um usudrio, expressar suas proprias emogdes
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e responder as emogdes deste. No Picard (2010), a Ciéncia da Computacdo é definida
como uma drea repleta de desafios e oportunidades na elucidagao do funcionamento
da emocdo e, para isto, é preciso entendé-la para poder mensura-la. Esta é uma area
com objetivo de ajudar a comunicagdo e a compreensao entre as pessoas, conhecimento
este que deve ser usado para projetar tecnologia mais inteligente e usa-la para criar
experiéncias que melhoram vidas. Além disso, Picard (2010) relata que a Computagdo
Afetiva é uma drea multidisciplinar, que atrai pesquisadores da Ciéncia da Computacéo,
Interacdo Humano-Mdaquina, Medicina, Literatura, Psicologia, Filosofia, Marketing,
dentre outras areas.

Isto é, a Computagdo Afetiva é uma drea abrangente e complexa, pois a ca-
pacidade de "compreensdo”"das emogdes permite contribui¢des em outro campo da
Psicologia, especificamente relacionado as doengas mentais de origem emocional. Se-
gundo Sinha (2021), as emog¢des desempenham um papel critico no desenvolvimento e
no inicio de vérios transtornos mentais. Por isso, Sinha (2021) afirma que, para facilitar
o entendimento da Computacdo Afetiva, é relevante revisar as teorias existentes e os
modelos de classificagdo das emogdes. Sendo assim, é possivel entender que a Computa-
cdo Afetiva baseia-se em trés grandes campos: 1) Ciéncia da Computacao, 2) Psicologia
e 3) Ciéncia Cognitiva. Segundo a associagdo Pan-Americana de Satide (OPAS, 2022),
a Organizagdo Mundial da Satide (OMS), em 2022, identificou que cerca de 1 bilhdo
de pessoas em todo o mundo conviveram com transtornos mentais, em 2019 a WHO
(2023b) identificou que em torno de 280 milhdes de pessoas, considerando todas as fases
da vida, sofreram de depressdo, sendo mais comum em mulheres, pessoas com baixa e
média renda possuem pouca probabilidade de receber tratamento, menos de 25% tém
acesso, e mais de 700 mil pessoas cometem suicidio todos os anos.

De acordo com a World Health Organization (WHO, 2022), a OMS concluiu que a
pandemia de COVID-19 contribuiu para um aumento de 25% nos casos de ansiedade
e depressdo. A OMS enfatizou a importancia critica da satide mental para todos, pois
influencia o pensamento, os sentimentos, as a¢des, as decisdes, os relacionamentos e a
configura¢do do mundo.

Segundo os estudos da OMS, o Brasil apresenta a maior incidéncia de casos
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de transtorno de ansiedade, com cerca de 9,3% dos brasileiros sofrendo de ansiedade
patolégica (CARVALHO, 2023), enquanto globalmente estima-se que 3,8% da populacao
sofra de depressao (WHO, 2023b).

1.2 Problematica
Pelo que é conhecido na literatura e conforme apresentado no Capitulo 3 desta pesquisa,
os estudos recentes, em suma, preocupam-se em identificar somente um dos transtornos
ou simplesmente em classificd-los. Nesse ponto, existe um avanco significativo no uso
de diferentes técnicas, usando diversos modelos e métodos extratores. Em alguns casos,
consideram as postagens de forma isolada ou, até mesmo, o perfil como um todo. No
entanto, foi identificado que os trabalhos pouco exploram a possibilidade de anélise
dos transtornos ansiosos e depressivos em conjunto com a finalidade de entender os
padrdes, seja de escrita ou contexto. Sabendo que estes transtornos se correlacionam e
compartilham caracteristicas e soam como possiveis sintomas um do outro, reforca-se
a necessidade de entender, de forma igualitaria, como se diferem, com o propésito de
uma melhor identificacao.

Cada transtorno possui suas particularidades, um perfil, que auxilia no processo

de identificagdo, sendo assim, é preciso compreender se:

* A partir da andlise textual é possivel identificar ou caracterizar cada transtorno;

* Se os textos de redes sociais sdo efetivos no processo de andlise dos transtornos,
se eles exprimem o que se espera da caracterizagdo encontrada nos manuais

existentes;

* Se os recursos disponiveis relacionados a extracdo de caracteristicas de contexto e
sentimentos sdo ferramentas eficazes no processo de identificacdo de padroes dos

transtornos; e

¢ Se os padrdes identificados em cada transtorno, em algum ponto se correlacionam,

e se sim, onde se distinguem.
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1.3 Questao de Pesquisa e Objetivos

Dado o problema exposto na secao anterior (1.2), este estudo explora o uso de extratores
lexicais e de sentimentos para analisar postagens em redes sociais, para a identificacdo
dos padrdes de linguagem e de caracteristicas em usudrios ansiosos e depressivos. Desse

modo, pretende-se responder as seguintes questdes de pesquisa:

1. Qual é a relagdo entre ansiedade e depressdo expressas nas midias sociais on-line

e como elas podem ser diferenciadas?

2. Padrdes fortes podem ser estabelecidos por meio de regras de associagdo que

definam com confianca cada transtorno?

De forma a responder as questdes da pesquisa, este trabalho propde o TREAD:
um framework para reconhecimento textual de caracteristicas emocionais de ansiedade e
depressdo. Este framework é baseado nas seguintes etapas: Coleta de Dados, Processa-
mento, Extracdo de features com EMPATH, aplicacdo de algoritmo de regra de associagéo,
extragdo de features com VADER, aplicagdo do algortimo PCA e de clustetrizacdo que
sdo apresentados no capitulo 4.

Esta monografia de qualifica¢do estd organizada da seguinte maneira:

* No Capfitulo 2, sdo apresentados os principais conceitos relacionados a Computa-

¢do Afetiva, contemplando as redes sociais, saide mental, ansiedade e depressao;

* No Capitulo 3, é apresentada uma revisdo sistemadtica da literatura dos trabalhos
relacionado aos transtornos depressivos e ansiosos, utilizando as redes sociais

como fonte de dados;

* No Capitulo 4, é apresentada a proposta de projeto, bem como os objetivos,

hipéteses e a metodologia que serd utilizada.
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2

FUNDAMENTOS

2.1 Computacao Afetiva: Reconhecimento de Emocoes e

Sentimentos

"A Computacdo Afetiva come¢ou como uma disciplina de Engenharia, impulsionada
por uma motivagdo para projetar novas tecnologias que pudessem entender melhor os
humanos, para assim serem mais eficazes"(RIVA; CALVO; LISETTI, 2014). Esta é uma
area de estudo, que possui em sua base trés grandes areas: a Ciéncia da Computagdo, a
Psicologia e a Ciéncia Cognitiva, quando unidas, essas areas podem contribuir para a
evolugdo das interagdes humano-médquina por meio da IA (Inteligéncia Artificial).

Para D’Mello e Calvo (2013), a Computacdo Afetiva é uma 4rea que busca
preencher a lacuna comunicativa entre o ser humano, emocionalmente expressivo
e o computador, emocionalmente deficiente, sendo uma area dedicada a criagdo de
tecnologias capazes de monitorar e responder aos estados afetivos do usuédrio. Visando
este objetivo, é vista como um caminho a compreensdo do funcionamento da mente,
para a adequada percepcdo dos seus aspectos e o desenvolvimento, ou simulagao
apropriada dos sistemas inteligentes. Dessa forma, em Richardson (2020) é explanado
sobre a trilogia da mente, que abrange a cognigdo, e consiste na capacidade de pensar,
lembrar, imaginar e reconhecer a¢des que auxiliam nas decisdes do dia a dia. O afeto,
que tem por base as emogdes e humores que influenciam o comportamento e a conagdo
que é referente ao desejo - motivagdo - e a vontade - determinagdo - de agir.

Ou seja, a Computacdo Afetiva tem seu foco principal no desenvolvimento de
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tecnologias para sentir, reconhecer, entender e simular processos afetivos, como emo-
¢des, atitudes, personalidade e motiva¢do. Dessa maneira, é possivel fazer contribuicoes
importantes para novas abordagens inteligentes de satide e bem-estar, porque a emogao
é um dos principais motivadores na tomada de decisdo (RIVA; CALVO; LISETTI, 2014).

Sendo a emogdo um elemento-chave na Computagdo Afetiva, muitas pesquisas
buscam entendé-las e categoriza-las, Ekman e Friesen (1969) e Ekman (1971) desenvol-
veram estudos baseados nas expressdes faciais para propor seis emogdes bésicas, sendo
elas: a felicidade, a tristeza, a surpresa, a raiva, o desgosto e o medo. Em Helm (2009),
quatro aspectos sdo destacados sobre as emogdes, primeiramente, elas sdo intencionais,
por estarem relacionadas a algo, como o medo associado a possibilidades futuras e
o desapontamento ligado a situag¢des passadas. Em segundo lugar, as emogdes sdo
passivas por serem respostas as inteng¢des. O terceiro aspecto é que elas possuem um
tom afetivo, ou melhor, polaridade (negativa ou positiva). Por fim, o quarto aspecto é
que as emogdes sdo motivadoras, pois desencadeiam reagdes. Ja Russell (1980) propds
um modelo circunflexo com base em sentimentos subjetivos, além disso, demonstrou
a correlacdo entre os estados afetivos, diferenciando as valéncias e atividades/estado.
Por exemplo, uma pessoa ndo pode estar calma e tensa (estados opostos), assim como
ndo pode estar triste e alegre (valéncias opostas). Da mesma forma que apresenta as
distancias ou extremidades entre as emog¢des, provem igualmente a visibilidade das
relagdes entre elas, como por exemplo entre relaxado e sereno.

A anélise de emocOes pode ser efetuada de muitas formas, considerando as
modalidades que sdo expressas na forma de: videos Li (2017), dudios Neto et al. (2018)
Duville, Alonso-Valerdi e Ibarra-Zarate (2021) e Costantini et al. (2014), imagens, textos,
exames e entre outras maneiras. De forma unimodal ou multimodal, ou de forma
especifica, como por exemplo no caso dos textos, avaliando o léxico, o vocabuldrio ou,
até mesmo, o contexto.

Em Picard (2003), sdo relatados alguns desafios e criticas relacionados as emogdes,
entre elas pode-se citar as multiplas modalidades de expressdo da emogdo. A existéncia
do desafio relacionado a grande massa de dados que podem ser tteis para a analise, mas

sdo inacessiveis no dia a dia, entre eles os dados relacionados as atividades cerebrais, as
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reagdes bioldgicas do corpo e as dificuldades em se reconhecer com precisdo o estado
emocional, visto que esta é uma tarefa dificil, tanto para o ser humano identificar o seu
proprio estado emocional como para seu préximo.

Picard (2003) reflete sobre questdes éticas relacionadas aos dados, pois os dados
usados para o aprendizado e andlises sdo informagdes pessoais e privadas. Ainda
indica que os dados gerados em ambientes controlados sdo artificiais e, deste modo,
poucos colaboram no progresso da modelagem cognitiva. Por exemplo: em projetos cujo
objetivo é a identificacdo das emogdes com base na voz ou na imagem, ao utilizar dados
gerados por atores, as emogdes perdem um pouco da naturalidade e, desta forma, ndo

leva-se em consideracdo a forma singular das culturas e das pessoas ao se expressarem.

2.2 Redes Sociais e a Sociedade On-line

As redes sociais on-line sao o reflexo das relagdes da vida real, pois elas sdo formadas
por grupos de pessoas ou entidades conectadas através das relagdes, interagdes sociais,
trocas de informacdes e colabora¢des (GARTON; HAYTHORNTHWAITE; WELLMAN,
1997; ALRUBAIAN et al., 2015).

Além das relagdes pessoais, tornou-se um meio essencial para a comunicagao,
em nivel individual através de divulgacdes de experiéncias e grupos de noticias jorna-
listicas (MASIP et al., 2015). As grandes midias enxergam, nas redes sociais, um meio
para expandir seu publico, visto o poder referente as reagdes e as interagdes que sao
instantaneas (KUMPEL; KARNOWSKI; KEYLING, 2015; KHUNTIA; SUN; YIM, 2016).
As chamadas trends ajudam a mostrar a relevancia dos temas/assuntos e a expandir a
bolha de acessos/comunicacdo (ASUR et al., 2011). No entanto, assim como provém
visibilidade as noticias reais, tornaram-se um meio de propagacdo de noticias falsas,
onde usudrios maliciosos se aproveitam para divulgar as conhecidas fake news.

No estudo de Jose, Kumar e Chandran (2021), é explanado sobre a problematica
da disseminacdo da desinformacgao e, assim, os autores abordam a necessidade do
desenvolvimento de meios para a identificagdo de noticias falsas. Das e Anwar (2019)

buscaram analisar as comunicag¢des sob a perspectiva de relagdo, onde muitos usudarios
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costumam se conectar por meio dos interesses muituos e identificaram que os grupos
intimos ativos possuem interacdo frequente entre pessoas que possuem 0s mesmos
topicos de interesse.

Bong et al. (2023) e alguns outros estudiosos, identificaram que existe uma neces-
sidade de entender o comportamento além do social, 0 comportamento comercial, ou
seja, o de consumidor, pois mediante a identificagdo dos tépicos de interesse, as redes
sociais tornaram-se um meio para as vendas, sendo um ambiente propicio para a di-
vulgacdo de marcas, produtos e servi¢os. Ademais, diversas plataformas adaptaram-se
para atender tanto as divulgac¢des como a necessidade de compra e venda on-line. Em
Jain et al. (2022) foi desenvolvido um estudo com o objetivo de identificar e selecionar
os perfis que possam ajudar na divulgacdo de certas marcas e produtos e, assim, auxiliar
na difusdo entre os puiblicos de interesse. Esses perfis sdo conhecidos como influencers,
ou seja, sdo pessoas consideradas relevantes no universo das redes sociais, dada uma te-
matica especifica. Sendo esta a nova profissdo emergida devido as transagdes comerciais
e de divulgagdes, pois além do comércio, as redes sociais desenvolveram seus proprios
métodos de Comunicac¢do e Marketing.

Uma vez que este é um ambiente considerado livre e sem moderagdes, tornou-se
assim propicio as pessoas mal intencionadas. Por esta razdo, estdo sendo desenvolvidos
estudos voltados a impedir que usudrios indevidos ingressem em grupos usando contas
falsas (ALRUBAIAN et al., 2015), buscando desenvolver metodologias para detectar
fraudes relacionadas a golpes de roubo de identidade (NANDHINI; DAS, 2016) e
modelos de protecdo a seguranca nacional (EKWUNIFE, 2020) etc.

Em resumo, as redes sociais retratam as relagdes, atividades e o ambiente real,
permitindo conexdes, compartilhamento de informacgdes, marketing, comércio, ocupa-
¢Oes de trabalho, vivéncia em comunidade e, inclusive, possui uma abertura para

situagdes de riscos devido ao mau uso e pessoas mal intencionadas.
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2.3 Saude Mental e sua manifestacao nas redes sociais
De acordo com a WHO (2022), satide ndo é auséncia de doenca, ser saudavel esta
relacionado a seguranga do corpo, da mente e do ser social. Apesar de muitos governos
de paises possuirem programas de cuidados com o bem-estar fisico, os cuidados com
a saide mental sdo diversas vezes negligenciados, sendo que a auséncia desta é um
dos principais contribuintes para situagdes de mortes prematuras, perdas econdmicas,
deterioracdo da satde fisica, entre outras situagoes.

Além dos transtornos mentais, os transtornos neurolégicos, abusos de substan-
cias, risco de suicidio, deficiéncias psicossociais, cognitivas e intelectuais sdo incluidas
na categoria de satide mental. Cerca de 80% das pessoas que sdo acometidas por pro-
blemas de satide mental ndo tém acesso a um atendimento adequado, principalmente
pessoas de média e baixa rendas, uma em cada oito pessoas é acometida com algum
dos transtornos (WHO, 2022).

A WHO (2023b) identificou que pessoas nessas condi¢des vivem de uma a duas
décadas a menos, e que o suicidio entre os jovens de 15 a 29 anos é a quarta principal
causa de morte. Em 2019, quase 1 bilhdo de pessoas possuia algum transtorno mental,
desta forma foi detectado que o mundo precisava de algum suporte e, por isso, em
2019, a OMS langou uma acgdo para auxiliar na cobertura universal de satde para
a saide mental. A OMS tem quatro relevantes iniciativas ao combate a depressao,
ansiedade e demais transtornos, o (1) Programa de A¢io para a Lacuna na Saiide Mental,
que visa levar a paises com escassez de acesso (paises de baixa e média rendas) a
tratamentos relacionados a transtornos mentais, neurolégicos e de substancias, o (2)
Manual: gerenciamento de problemas plus (PM+) (ORGANIZATION et al., 2016b), que
é um material de suporte a quem quer ajudar, mas ndo possui uma especializagdo
nos problemas-alvos, auxilia na promogdo de intervengdes, visando o bem-estar de
forma rdpida e de baixo custo. (3) O Manual de Terapia Interpessoal de Grupo (IPT) para
Depressdo (ORGANIZATION et al., 2016a), que foi disponibilizado em oito idiomas,
é uma revisdo da terapia interpessoal tradicional, que estimula as rela¢des sociais e
ajuda facilitadores sem treinamento prévio, apresentando um protocolo para atuagao

grupal que atua de 2 a 8 sessdes de suporte. E, por altimo, (4) Manual Pensando sauddvel
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(ORGANIZATION et al., 2015), que esta disponivel em 8 idiomas, este é um material de
suporte ao periodo de gestagdo e pos-gestagdo com técnicas cognitivo-comportamentais
baseadas em evidéncias de agentes de satide.

De acordo com a OMS (2022) a incidéncia de ansiedade e depressdo teve um
aumento de 25% poés-pandemia. Mais de 70 milhdes de pessoas possuem algum dis-
tarbio alimentar (MARTINS, 2022b) e entre 5% a 8% de pessoas apresentam algum
transtorno de déficit de atencdo, como a hiperatividade (MARTINS, 2022a). O Brasil
aparece como o pais de maior incidéncia de casos de depressdo na América Latina e o
maior em relacdo a ansiedade no mundo (CARVALHO, 2023). No relatério da Sapien
Labs (2023), o Brasil ficou na terceira posi¢do, em um ranking de 64 paises, sobre as

nagdes com o pior indice de satide mental, com um quociente de 52,9%.

2.3.1 Ansiedade e Depressao: Definicoes e Caracteristicas
Em WHO (2022) é explicado que a satide mental pode ser afetada por situa¢des como a
pandemia da COVID-19, que agravou e aumentou o niimero de enfermos relacionados
a depressdo e a ansiedade, por exemplo. Seguranca e protecado, crengas, normas, valores,
género, raca, genética, sexualidade, legados histéricos, como o colonialismo e crises
climéticas e ecoldgicas podem ter influéncia e serem fatores desencadeantes.

WHO (2022) afirmam que além dos fatores externos, pessoais e histéricos, a
saude mental afeta e é afetada pelas doencas cronicas, ou seja, pessoas nessas condi¢des
sdo mais propensas a desenvolver doengas mentais, como ansiedade e depressdo, assim
como pessoas com esses transtornos tendem a desenvolver alguma doenga cronica ao
longo do tempo e agravamento dos sintomas.

A psiquiatra, escritora e youtuber brasileira Ana Beatriz Barbosa, em conversa
com Angélica (2023), fez trés afirmacdes baseadas em sua experiencia médica e estudos,
que sdo importantes e complementares. Primeiro, que “a ansiedade é o prentincio da
depressdo”, ou melhor, uma pode ser a causa ou gatilho da outra. Segundo, que o oposto
da felicidade néo é a tristeza, mas sim a depressao, pois ela impossibilita a pessoa de se

autoperceber e de pensar positivamente. O terceiro é que todo mundo possui algum



Capitulo 2. Fundamentos 26

grau de ansiedade, dado que esta é considerada um instinto de sobrevivéncia humana.
Mas, quando este quadro causa algum transtorno ao dia a dia, este ¢ 0o momento em
que torna-se preocupante.

Transtornos, como a ansiedade e a depressao, sdo doencgas que afetam as relagdes
e atividades diarias dos seus enfermos. Os sentimentos e situa¢des relacionadas a estes
transtornos podem ocorrer em diferentes duragdes, mas persistem por, pelo menos,
duas semanas.

A WHO (2023a) e o National Institute of Mental Health (NIMH, 2023) relacionam
a ansiedade a sentimentos de medo e situagdes comportamentais, que pioram com o
tempo, tendo como sintomas: preocupagdo excessiva, ataques de panico, fobias, temores
excessivos relacionados a situagdes sociais, medo de perder ou de se separar de pessoas
de seu convivio, transtornos obsessivos compulsivos (TOC) e traumas em geral.

Existem diversas categorias de ansiedade com base em seu tipo de sintoma, dado
a fatores externos e internos, como timidez e biol6gicos, que podem agravar os sintomas
e a doenca em si.

Ja depressdo é descrita pela WHO (2023b) e OPAS (2023) como uma doenga
comum e que incapacita, dado o fato que ela é frequente e influencia nas a¢des do
enfermo. E relacionada a perda de prazer, humor deprimido, insonia, falta de apetite,
cansaco, ansiedade, sentimento de culpa, desesperanca, pensamentos negativos, redu-
¢do da concentragdo ou baixa autoestima. Esses sintomas possuem diferentes niveis,
isto é, podem ser leves, moderados e graves. A satde fisica, problemas sociais como
desemprego, estresse, traumas e até fatores genéticos podem desencadear a doenga.

Esses transtornos estdo afetando diferentes ptblicos e realidades, tem-se como
exemplos os famosos youtubers e influencers Felipe Neto e Whindersson Nunes, que
assumiram e relataram ao ptiblico em geral o que passaram em suas crises e no cotidiano.
Em entrevistas para a Quem (2023) e G1 (2022), Felipe Neto assumiu episddios de
crises de ansiedade e depressdo, respectivamente. Whindersson Nunes, em entrevista
concedida ao portal Splash (2022), relatou sua experiéncia enfrentando a depressao.
Ambos os relatos apresentaram situagdes comuns a estes casos, relacionados ao efeito

na vida e, até mesmo, nas carreiras e enfatizaram a importancia do diagndstico e redes
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de suportes como médicos, familiares e amigos.

2.3.2 Manifestacao de indicativos de ansiedade e depressao nas

redes sociais

A necessidade de pertencer a algo ou a algum lugar leva muitas pessoas que sofrem de
transtornos, como a ansiedade e a depressao, a recorrer as redes sociais. Para Kumar,
Sharma e Arora (2019) existem trés tipos de usudrios relacionados as redes sociais e a
satide mental: 1) o usudrio ativo da rede social com padrdo viciado, com problemas de
autoestima e bem-estar afetado devido as comparacdes sociais e as interagdes realizadas
através da rede; 2) o segundo tipo, que usa a rede social como ambiente acolhedor para
expressar seus sentimentos; 3) o usudrio passivo que vive através das interagdes virtuais
ao invés das interacoes reais.

Usudrios que possuem algum transtorno mental, geralmente, mudam seus dis-
cursos dependendo do seu tipo de usudrio, com receio dos estigmas sociais e para
falar mais abertamente sobre seus problemas precisam recorrer ao anonimato das redes.
Usando as chamadas contas descartdveis para postar seus contetidos, em geral esses
textos sdo mais desinibidos, centrados, e negativos (PAVALANATHAN; CHOUDHURY,
2015).

E comum que os textos sobre ansiedade tratem de assuntos relacionados a
autoestima, efeitos colaterais sobre medicamentos, o que sentem fisicamente e mental-
mente (SHEN; RUDZICZ, 2017), sdo autocentrados, buscam sempre falar de si e o que
experienciam em suas vidas diariamente.

Quem passa por esses transtornos sofre com o medo da discriminagdo e do
estigma e, em muitos casos, escondem dos seus amigos, os lacos fortes, o que sentem e
preferem compartilhar, suas dnsias com aqueles que consideram seus semelhantes, ou
seja, aqueles que conseguirdo entender o que estdo passando, sendo assim recorrem as
redes sociais em busca de uma rede de suporte, onde podem encontrar apoio, conselho
e solidariedade (CHOUDHURY et al., 2013; SHEN; RUDZICZ, 2017; DUTTA; MA;
CHOUDHURY, 2018; ZHU et al., 2023).
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Em postagens relacionadas a depressdo, é comum identificar sentimentos ne-
gativos relacionados a inutilidade, baixa autoestima (6dio por si) e culpa, apresentam
atividade social reduzida e preocupagdes relacionadas a medicamentos (CHOUDHURY
et al., 2013), assim como palavras hostis, de raiva, negacdo, cansaco, fadiga, falta de
sono, sentimentos relacionados a soliddo, a ansiedade, a falta de esperanca (TADESSE
et al.,, 2019), problemas com o ambiente social, humor deprimido, automutilagado, con-
templacdo de suicidio ou desejo de morte (MOWERY et al., 2016).

O contetido dos textos, geralmente, sdo autocentrados, o depressivo costuma
falar mais sobre si (TADESSE et al., 2019) e, ao avaliar a estrutura textual, é possivel
observar o maior uso da primeira pessoa do singular e a frequéncia no uso de verbos,
advérbios e pronomes, além de que a linguagem emocional costuma ser negativa, ou
melhor, as emogdes identificadas mais comuns sdo: a tristeza, a raiva e o nojo e a com
menor incidéncia é a surpresa (LEIS et al., 2019).

Enquanto muitos autores associam o tempo de uso das redes sociais como fator
interligado a ansiedade e a depressdo, Shensa et al. (2018) e Phillips e Wisniewski (2021)
sinalizam em seus estudos que o tempo e a frequéncia de uso sdo menos relevantes do

que o estudo sobre as interagdes e emocoes.

2.3.3 Algoritmos

Os algoritmos em computacdo sdo fundamentais para a resolugdo de problemas, seja de
forma simples ou complexa, para Hill (2016) um algoritmo é uma estrutura de controle
finita, que através de provisdes dadas executa seu proposito.

Na ciéncia de dados, sio métodos que auxiliam na preparagdo, extracdo de
caracteristicas, andlise e manipulacdo dos dados, nesta se¢do serdo abordados os al-
goritmos relacionados as Regras de Associacdo, aos Agrupamento e a Reducdo de
Dimensionalidade. Demais algoritmos serdo mencionados no capitulo 3 sobre a Revisao

Sistematica.
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2.3.3.1 Regras de Associacao

Regras de Associacdo fazem parte dos quatro principais algoritmos de machine lear-
ning, classificacdo, regressdo e clustering complementam a lista. "Regras de Associa-
¢do"buscam auxiliar no processo de identificagdo de relacionamentos em grandes bancos
de dados. Elas sao um conceito frequentemente usado nas areas de varejo (LLIVISACA,;
AVILES-GONZALEZ, 2022; NAYEEM; ZAMAN, 2024), marketing (LEE; PARK; MOON,
2013; ZHANG; DWIVEDI, 2022; HUSEIN et al., 2022), sistemas de recomendacao (CA-
KIR; ARAS, 2012; JOOA; BANGB; PARKA, 2016; SONG; ZHANG; XING, 2021), e outras.
A regra baseia-se na andlise de todo o conjunto de dados e na identificagdo dos relacio-
namentos antecedentes e consequentes (A =>C), ou seja, dado que A ocorre, C ocorre,
consequentemente. Agrawal, Imielifiski e Swami (1993) estabeleceram uma base para
o conceito de regras de associa¢do ao propor um modelo matemaético, visando duas

varidveis na equacgdo: suporte e confianga.

Suporte: corresponde a frequéncia com que cada transagao ocorre dado o conjunto

total de transacoes

Tx
Suporte(Tz(A => C)) = Todas,spransacoes 2.1)

Confianca: é a probabilidade de encontrar o antecedente (A) e o consequente (C)

juntos
Suporte(Tz)

Confiana(Tx) = Suporte(A)

(2.2)

Dois outros conceitos relevantes sdo Lift e convicgdo:

Lift: é a influéncia do relacionamento. Se Lift for maior que 1, a relagdo entre o

predecessor e o sucessor é maior, ou seja, a for¢a da regra.

, Suporte(Tx)
Tzx) = .
Lift(Tx) Suporte(A) x Suporte(C) @3)

Convicgdo: é a frequéncia de A sem B

1 — Suporte(C')
1 — Confianca(Tz)

(2.4)

Conviccao(Tx) =
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O algoritmo FP-Growth (Frequent Pattern Growth) é um algoritmo proposto por
Han, Pei e Yin (2000) e Han et al. (2004), que utilizam esses principios e férmulas em
seu processo. A diferenca de outras abordagens é o uso do conceito de arvore, pois
gera uma FP-Tree em um de seus processos, evitando varreduras constantes em todo o

conjunto de dados. Ele é composto por cinco marcos em seu algoritmo:

e Geracao de Arvore FP: A frequéncia de cada item é calculada, itens com frequéncia
menor que o valor minimo de suporte sdo desconsiderados e removidos de cada
transacdo, e os itens sdo ordenados nas transacoes de acordo com o valor da
frequéncia em ordem decrescente (L). Com base nessa lista, uma drvore com raiz
nula é criada com todos os L itens com valor 0. Apds isso, cada transagdo passa
pela drvore em um loop, contando a passagem com +1 nos nés e ramificando

quando o n6 ndo tem conexdo com o item atual, criando assim um novo né.

¢ Base de Padrdo Condicional: Apés a primeira etapa, cada item é ordenado em uma
tabela em ordem crescente, e cada transacao associada a esse item é identificada.
A segunda coluna é construida considerando cada transacdo em que esse item foi
identificado, onde o valor do né (valor da frequéncia) em que o item foi encontrado

e os itens que apareceram antes do item-alvo sdo capturados.

* Arvore de Padrdes Frequentes Condicionais: Nesta fase, a terceira coluna da tabela
é construida considerando a soma de cada frequéncia identificada na coluna base

condicional de padrdes e os itens que foram frequentes nas transagdes.

¢ Padrao Frequente Gerado: Nesta fase, uma quarta coluna é desenvolvida onde
os itens sdo combinados com cada item da transacao, e cada combinacao herda o

valor de frequéncia da coluna anterior.

¢ Calculo de Confianga: Para cada combinagdo, novas combinagdes sdo geradas,
determinando os predecessores e sucessores. Para cada nova transac¢do gerada,
a confianga é calculada. Aquelas com os maiores valores determinam as regras

vélidas com base na confianca minima.
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2.3.3.2 Algoritmos de Agrupamento
Clustering é a decomposi¢do de um conjunto de dados em “grupos naturais”. Na teoria
classica, os dados sdo inseridos em clusters, e a distancia entre eles indica a similaridade
(relacgdo forte) e a dissimilaridade (relacdo fraca) dos dados, formando os clusters (XU;
WUNSCH, 2008).

Basicamente, a andlise de cluster aplica técnicas que visam reconhecer padrdes
em dados sem a necessidade de um conjunto de dados a priori (DIDAY; SIMON, 1976).
Em outras palavras, é um aprendizado nado supervisionado, que pode ser usado nas
areas bioldgicas (XU; WUNSCH, 2010; OYELADE et al., 2016; AKMAN et al., 2019),
varejo (SHRIVASTAVA; ARYA, 2012; HOLY; SOKOL; CERNY, 2017; AGARWAL,; JAIN;
RAJNAYAK, 2019; JOHN; SHOBAYO; OGUNLEYE, 2023), segmentacdo de imagem
(PAPPAS; JAYANT, 1989; DHANACHANDRA; MANGLEM; CHANU, 2015; DUBEY;
VIJAY; PRATIBHA, 2018) e outras.

® K-Means: esta é uma solugdo que permite agrupamento por similaridades, predicado
ndo linear e aproximacao de distribui¢des multivariadas através de um processo
de divisdo de dados N-dimensionais em varios conjuntos K, baseados em amostras
sensoriais e centroides, que sdo os dados que representam o grupo (MACQUEEN

et al., 1967).

* Mini-Batch K-Means: este é um algoritmo derivado do K-Means, cujo diferencial é a
utilizacdo de processamento de dados aleatérios em pequenos lotes para encontrar
centros de clusters esparsos, permitindo a reducdo de custos computacionais
mesmo em grandes volumes de dados. Cada mini-batch é responsavel por atualizar
os centroides dos clusters até que a convergéncia seja alcancada ou o niimero

maximo de iteragdes seja atingido (SCULLEY, 2010).

e Birch (Balanced Iterative Reduction and Clustering using Hierarchies) (ZHANG; RA-
MAKRISHNAN; LIVNY, 1996): é um algoritmo que propde clusterizagdo incre-
mental e dindmica, que s6 funciona com dados métricos e consegue encontrar uma
boa clusterizagdo com uma iteracdo. Ele funciona em duas etapas fundamentais,

sendo a primeira responsavel pelo cdlculo do Clustering Feature (CF), que se baseia
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no nimero de pontos a serem enderegados, na soma linear dos pontos e na soma
quadrada dos pontos, seguido da construgdo de uma &rvore de clusterizagao
balanceada (CF Tree) com a insercao dos dados, considerando uma métrica de
distancia. Na segunda etapa, o algoritmo de clusteriza¢do é aplicado para separar

as folhas dos nds.

o Agglomerative Hierarchical Clustering: é um método de clusterizagdo hierdrquica
bottom-up. Basicamente, todos os dados sdo considerados grupos, e com base no
calculo da distancia entre os grupos, a clusterizagdo dos dados préximos é feita
iterativamente. A medida que os dados se agrupam, novos nds sdo criados, e o
processo termina quando todos os dados sdo processados em uma tnica drvore
ou quando o agrupamento N desejado é alcancado (SASIREKHA; BABY, 2013; JR,
1963).

2.3.3.3 Reducao de Dimensionalidade: PCA (Principal component analysis)
E um processo que visa transformar dados com grande nimero de caracteristicas (va-
ridveis) para atuar em menor dimensionalidade, permitindo redugdo no tempo de
treinamento, tratamento de caracteristicas ruidosas ou irrelevantes e melhor eficiéncia,
resultados e interpretacdo da andlise de dados, seja pela criacdo de novos recursos a
partir dos antigos, seja na construgdo de caracteristicas adicionais devido a identifi-
cacao de dados faltantes (GHODSI, 2006, CUNNINGHAM, 2008, CUNNINGHAM;
GHAHRAMAN!I, 2015).

O algoritmo mais conhecido da familia de Redugao de Dimensionalidade é o
PCA, proposto por Karl Pearson (PEARSON, 1901). E considerado uma técnica de
algoritmo estatistico ndo supervisionado, que busca encontrar combinagdes lineares,
conhecidas como componentes principais, extraindo informagdes dos dados (varidveis
correlacionadas), mantendo as informacgdes relevantes e convertendo-as em novas

variadveis ortogonais (ndo correlacionadas) (JOLLIFFE, 2005; ABDI; WILLIAMS, 2010).
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3

MAPEAMENTO SISTEMATICO DA
LITERATURA:
IA NO RECONHECIMENTO DE
CARACTERISTICAS DE PESSOAS
DEPRESSIVAS E ANSIOSAS NAS REDES

SOCIAIS

3.1 Introducao
A Inteligéncia Artificial possui elementos computacionais que podem dar suporte aos
cuidados mentais, Lovejoy (2019) explica que o uso de IA pode contribuir no processo
diagndstico com o uso de machine learning para dar suporte ao monitoramento do humor,
por exemplo, com o uso de aplicativos e sensores, além de dar suporte ao tratamento
via chatbots.

Chen et al. (2023) usam as midias sociais como fonte de investigagao, pois
concluiram que as midias sociais sdo um recurso valioso para identificar individuos
em risco de problemas mentais, ja que, atualmente, as pessoas estdo recorrendo a essas

plataformas para se expressar, por exemplo, ao relatar casos de depressdo e ansiedade e,
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assim, buscar apoio de outros usudrios, seja nominalmente ou anonimamente.

Embora tenha havido um avango significativo nos estudos em computagéo afe-
tiva que exploram, avaliam e inferem aspectos comportamentais e de satide mental por
meio de contetidos multimidia, como os disponiveis em redes sociais on-line, ainda ha
uma lacuna na classificacdo ou distingao entre as caracteristicas encontradas. Isso fica
ainda mais evidente em estudos que buscam evidéncias entre comportamentos ansiosos
e depressivos. No entanto, embora essa seja uma dificuldade por vezes percebida no
ambiente natural, isto é, no processo de diagnéstico presencial por profissionais de
saude, é necessario pesquisar e desenvolver mecanismos que avaliem essas caracteristi-
cas em ambientes on-line, amplamente disseminados e utilizados na sociedade moderna
atual.

Como as redes sociais on-line podem ser usadas como outra lente no processo de
geracgdo de indicadores de satide mental e reconhecimento de caracteristicas emocionais,
este mapeamento sistemdtico visa investigar quais abordagens estdo sendo usadas para
inferir transtornos depressivos e de ansiedade em textos de redes sociais. Com isso,
nossas questdes de pesquisa, que sdo de significativa importancia para o campo, sdo as

seguintes:

1. Como essas abordagens de aprendizado de mdquina estdo sendo aplicadas para
identificar postagens que indicam aspectos de depressao e ansiedade em redes

sociais on-line?

2. Quais midias, recursos e metodologias e métodos de ciéncia de dados foram

usados e apresentaram melhor desempenho?

3. E possivel identificar diferencas entre a manifestacao de sentimentos e comporta-

mentos entre usudrios depressivos e ansiosos?

Este capitulo estd organizado da seguinte forma: A se¢do 3.2 apresenta o histo-
rico sobre ansiedade e depressdo. Os métodos, procedimentos e questdes de pesquisa
sdo explicados na segdo 3.3. Na secdo 3.4, apresentamos os resultados e na secdo 3.5,
fornecemos uma discussdo sobre os take outs. Por fim, apresentamos as conclusées do

estudo em 3.6.
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3.2 Background

A depressdo é considerada um transtorno comum, caracterizado pela mudancas regula-
res de humor, é um humor deprimido, com sentimentos de angustia, irritagdo, vazio,
culpa e panico, que afeta o cotidiano, relagdes, tendéncia ao isolamento, desmotivagdo,
deterioragdo do desempenho psiquico e cognitivo, perda de prazeres, e demais sintomas
que afetam o dia a dia (BERNARD, 2018; WHO, 2023b).

Ja a ansiedade é caracterizada por sintomas fisicos, comportamentais e cognitivos,
exemplos desses sintomas sdo a preocupagao excessiva, medo desproporcional, nega-
tividade excessiva, dificuldade de concentracdo, medo de errar (sempre enfatizando
os erros), fobias, autodepreciagdo, agitacdo, irritagdo, tensdo, inquietacdo, sintomas
cardiovasculares, respiratérios, gastrointestinais e etc.(PERROTTA, 2019; WHO, 2023a).

De acordo com a WHO, essas sdo doengas que afetam todos os aspectos da vida
de uma pessoa, ndo sdo episddios isolados, seus sintomas podem durar, pelo menos,
duas semanas, possuem diferentes niveis e tipos, que precisam ser diagnosticados e
tratados em qualquer momento da vida, ou seja, em qualquer idade, pois, dependendo
do nivel, pode levar o individuo até ao suicidio.

Rakofsky e Rapaport (2018) relatam um estudo de caso onde um homem descreve
dois marcos em sua vida que podem ter levado ao “desenvolvimento” da depressao,
a doenca de Parkinson (causa biolégica) e a morte de seu pai (causa psicolégica),
inclusive relatando a existéncia de um histérico da condicdo, os autores confirmam
que alterag¢des do sono, sintomas cognitivos, como falta de atencdo, fadiga e, as vezes,
ideagdo suicida sdo sintomas dessa condi¢do. Ou seja, os transtornos de humor podem
ter causas bioldgicas, genéticas, psicolégicas ou socioculturais e, na maior parte dos
casos, evoluem em fases.

E importante que a doenca relacionada a esses transtornos seja previamente
identificada e, para isso, existem varios mecanismos para a realiza¢do de diagnosticos,
entre eles os formularios do Patient-Reported Outcomes Measurement Information System
(PROMIS'), que é um conjunto de perguntas utilizadas para monitorar a saude fisica,

social e mental, que tem como objetivo auxiliar a comunicagdo entre médico e paciente

1 https:/ /www.promishealth.org/
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em ambientes clinicos e de pesquisa (HAMMERT; CALFEE, 2020).

O formulario PROMIS avalia a frequéncia com que certos sentimentos, sensa¢oes
e sintomas ocorrem ao longo de um periodo de 7 dias. Isto é, se a pergunta for "Com que
frequéncia me senti inttil..."ao responder, o usudrio precisa avaliar o quao frequente
esse sentimento tem se manifestado nos ultimos sete dias. Existem cinco respostas
alternativas, que sdo: "Nunca, Raramente (Uma vez por semana ou menos), As vezes
(Uma vez a cada poucos dias), Frequentemente (Uma vez por dia) e Sempre (A cada
poucas horas)"(PROMIS, 2013).

No caso de depressdo, o questiondrio tem as seguintes perguntas:

1. Me senti indtil. ..

2. Me senti impotente. ..

3. Me senti deprimido. ..

4. Me senti sem esperanga. ..

5. Me senti um fracasso. ..

6. Me senti infeliz. ..

7. Senti que ndo tinha nada pelo que esperar. ..

8. Senti que nada poderia me animar...
E para a ansiedade:

1. Senti medo...

2. Achei dificil me concentrar em outra coisa que ndo fosse minha ansiedade. ..
3. Minhas preocupagdes me dominaram. ..

4. Me senti desconfortavel...

5. Fiquei nervoso. ..

6. Eu senti que precisava de ajuda para minha ansiedade. ..
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7. Me senti ansioso. ..

8. Me senti tenso...

Em ambos os casos, os formularios sdo voltados para a andlise de sensacdes e
sentimentos, melhor dizendo, hd a possibilidade de inferir e analisar casos de depressao
e ansiedade por meio de sentimentos e emog¢des. Uma das dreas da computagdo que
pode contribuir utilizando esse artificio é a Computacdo Afetiva, que é uma das dreas
responsaveis por avaliar e propor mecanismos inteligentes para avaliar emogdes e
bem-estar, o que se relaciona com suas dreas de estudo como Psicologia, Sociologia,
IA, e entre outras areas que interferem no estado emocional do ser humano (Guo et al.,
2018; Liu; Jiang, 2019; Zhang, 2020).

A computacdo afetiva tem como atividades basicas a identificacdo de sentimen-
tos, em outros termos, polaridade (positiva, neutra ou negativa) e intensidade (LIMA;
CASTRO; CORCHADO, 2015; TIAN; LAL; MOORE, 2018; CAZZOLATO et al., 2019),
bem como a andlise de emogdes, por exemplo, seguindo a classificacdo proposta por Ek-
man e Friesen (1969) e Ekman (1971), classificando as emogdes como felicidade, tristeza,

surpresa, raiva, nojo e medo.

garesiveneg

Rremorse
9101
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Figura 1 — Representation of Plutchik’s wheel of emotions - adapted from Machine Elf
1735 ()

A roda das emocgodes de Plutchik (PLUTCHIK; KELLERMAN, 1980) traz outra
perspectiva para analisar as emogdes, pois sua roda representada na Fig. 1 representa as

emoc¢des em sua forma primdria, considerando felicidade, confianga, medo, surpresa,
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tristeza, nojo, raiva e antecipagdo em pares opostos e na forma de diades, ao considerar
o0s pares opostos é mostrado que a alegria é a emogdo oposta a tristeza, a raiva, ao medo,
a confianga, ao nojo e a antecipagdo a surpresa. No entanto, ao analisar por meio de
diades, ha trés novas perspectivas que ddo origem a novas emogoes.

Por exemplo, hd interpretagdes de diades préximas (primadrias), secunddrias
e tercidrias. Diades préximas, como alegria e confianga representam Amor, mas ao
relacionar diades separadas por uma "emocéao"temos diades secundérias, por exemplo,
tristeza e raiva juntas representam a emogao inveja e, finalmente, ha diades tercidrias
que sdo unides de duas emogdes separadas por duas emogdes, neste caso, tristeza e
antecipagdo representam ansiedade.

O artigo de Giuntini et al. (2020) lista a coleta e andlise de diferentes fontes de
informag¢do como um dos desafios com o objetivo de inferir emogdes e obter consciéncia

situacional dos estados de satide mental.

3.3 Metodologia

Uma reviséo sistemética da literatura, usando Parsifal ?, foi desenvolvida para identificar
trabalhos recentes relacionados a depressao e a ansiedade, usando dados de redes sociais
e descobrindo o que foi usado nesses estudos, quais técnicas e ferramentas. Nesse caso,

usamos a estratégia PICo, conforme ilustrado na Fig. 2.

3.3.1 Estratégia de Busca

Para responder a questdo de pesquisa, a String base de busca abaixo foi definida:

( (depression OR anxiety OR mental* OR mood )

AND ( “social network”OR "social media”OR "online communit*")
AND ( artificial OR "machine learning”OR "deep learning”OR inteliggen* OR
pattern* OR nlp )

AND (text*))

2 https://parsif.al/
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Figura 2 — Protocolo de condugao da revisdo

Foram identificados os principais trabalhos que identificam depressdo e ansie-
dade nas redes sociais, além de suas técnicas e abordagens. As buscas foram realizadas
em maio de 2024, coletando artigos com restri¢des de periodo de publicacdo, conside-
rando o intervalo de 2019 a 2024 nas seguintes bases de dados digitais: IEEE Digital
Library®, Engineering Village* e Scopus®.

3.3.2 Critérios de Selecao
Alguns critérios de inclusdo e exclusdo foram definidos para a selegdo de estudos

relevantes. Nesse contexto, foram considerados como critérios de inclusdo para leitura:

¢ Estudos primadrios relacionados a depressdo e a ansiedade que usaram redes

sociais como banco de dados; e

* Estudos que consideraram o uso de Machine Learning, Deep Learning e o uso de

técnicas para deteccdo de padrdes em textos.

Os critérios considerados para a exclusao dos estudos:

https:/ /ieeexplore.ieee.org/Xplore /home.jsp
https:/ /www.engineeringvillage.com /home.url?redir=t
https:/ /www.scopus.com/home.uri
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¢ Estudos duplicados;
* Estudos que ndo estavam relacionados a Computacao; e

* Estudos classificados como ndo primarios.

3.3.3 Extracao de Dados

Ap6s a triagem dos artigos, os textos passaram pelo processo de leitura e extracdo de

dados, considerando as seguintes questdes:

1. Quais abordagens de Machine Learning foram utilizadas?;
2. Quais extratores de caracteristicas sdo utilizados?

3. Quais tipos de dados sdo considerados no estudo?;

4. Quais transtornos de satide mental o estudo infere?;

5. Qual foi o idioma em foco?;

6. Quais sdo os objetivos?;

7. Qual é a origem dos dados?; e

8. Se hd rotulagem, como ela foi realizada?

Na Fig. 3, o diagrama PRISMA (Preferred Reporting Items for Systematic reviews
and Meta-Analyses) (PAGE et al., 2021; TUGWELL; TOVEY, 2021) apresenta as etapas
realizadas no processo de selecdo dos estudos, seguindo a metodologia apresentada na
secdo 3.2. No lado esquerdo, sdo indicados os trabalhos que permaneceram apés passar
por cada filtro de selecdo. No lado direito, estdo os critérios de exclusdo e o nimero de
estudos removidos por cada filtro.

Dada a duplicidade de dados do banco de dados, aproximadamente 466 estudos
foram inicialmente removidos e, ao analisar os titulos e resumos, outros 559 estudos
foram excluidos. Dos estudos restantes, 42 foram excluidos porque seu contetdo es-

tava indisponivel para leitura. Apoés a leitura dos estudos, o tltimo filtro foi aplicado,
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Figura 3 — Fluxograma Prisma 2020 (Fonte: Dados da Pesquisa).

eliminando 8 estudos que usaram dados diferentes de texto e outros 83 por terem seu
contetdo fora do contexto esperado. No final, 40 estudos permaneceram, mas apenas
39 foram incluidos na revisdo e avaliados com mais detalhes para responder as questdes

da pesquisa.

3.4 Resultados

Esta secao apresenta os resultados da Revisdo de Literatura. Primeiramente, é apresen-
tada uma visdo geral dos estudos, explicando as bases de dados utilizadas e como o
diagrama PRISMA foi aplicado. A anédlise é apresentada com base nas linguagens e

redes sociais identificadas, e cada estudo e seu objetivo principal sdo explicados. Além
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disso, sdo discutidas as técnicas de extracdo e os modelos utilizados nos estudos.

3.4.1 Visao geral dos estudos
Na Fig. 4, ha o nimero total de trabalhos retornados pela sequéncia de pesquisa,
totalizando 1.635 estudos, 45% do Scopus, 41,5% do Engineering Village e 13,5% da IEEE

Digital Library.

ElI Compendex

41.5% Scopus

45%

Digital Library
13.5%

Figura 4 — Numero de trabalhos por base digital

Os estudos selecionados estdo distribuidos por ano: 2 estudos em 2019, 5 em

2020, 11 em 2021, 17 em 2022, 4 em 2023 e 2 em 2024.

3.4.2 Idiomas, Redes Sociais e Estudos

Ao considerar a andlise sob a 6tica das redes sociais e da linguagem, como exemplificado
na Fig. 5, a rede social Twitter foi a rede mais explorada, com 43,5% dos estudos focados
nesse ambiente. No entanto, a rede Reddit esteve consideravelmente presente em 41,3%
dos estudos, Weibo e Facebook em 6,5% e Instagram em 2,2%.

Considerando a andlise por tipos de transtornos, a rede social Reddit foi a
mais utilizada nos estudos sobre transtorno de ansiedade, e os estudos focados em
depressdo preferiram ligeiramente a rede social Twitter. No entanto, casos como Ang e
Venkatachala (2023) e D’Cruz, Dubey e Thakur (2023) optaram por mais de uma rede

social, Twitter e Reddit. Como Ang e Venkatachala (2023) fez essa escolha para tentar
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Figura 5 — Social Networks

obter a generalizacdo da classificagdo de diferentes transtornos em mais de uma rede
social usando CNN+Word2Vec (LECUN et al., 1998; O'SHEA; NASH, 2015; MIKOLOV
et al., 2013), no entanto, o estudo D’Cruz, Dubey e Thakur (2023) aponta a identificagdo
da depressdo em ambas as redes sociais como tinico objetivo, mas com base na avaliagdo
do estudo sobre o desempenho dos modelos, neste caso é mencionada a avaliagdo,
usando quatro modelos tradicionais. O artigo de Keerthiga et al. (2023) optou apenas
pela rede Instagram, usando modelos tradicionais para ajudar a identificar a depressao.

A Fig. 6 representa a andlise baseada em idiomas, deste modo, de forma geral ou
separadamente, o idioma mais explorado é o inglés, com 82,05% dos estudos, o chinés

com 7,69%, o bengali com 5,13% e o drabe e o tailandés com 2,56%, respectivamente.

Arabic Thai
Bengali 5 40, 2.4%

Chinese
7.3%

English
82.9%

Figura 6 — Study Languages

Ao considerar a linguagem, os estudos de Yu, Li e Liu (2023), Liu e Shi (2022)
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e Yao et al. (2020) se destacam pela escolha da rede social Weibo ou Sina Weibo, que
é uma rede social muito semelhante ao Twitter e Facebook em funcionamento como
um microblog, uma vez que as redes sociais mais comuns como Facebook, Instagram
e Twitter tém restri¢des de uso na China, entdo esses autores, ao desenvolverem um
estudo para o chinés, tiveram que optar por uma rede social local.

A tabela 1 mostra um resumo dos 41 artigos destacados na revisdo, onde um ID
identifica cada estudo e, além disso, o nome dos autores, data de publicacdo e objetivos
sdo destacados. Os objetivos dos estudos sdo diversos, abrangendo a geracdo de um
corpus para uma linguagem ou transtorno especifico, andlise de padrdes de escrita ou
comportamento, andlise e desenvolvimento de discussdes sobre transtornos, propostas
de novos modelos e técnicas de extracdo ou analise e, finalmente, os estudos abordam o

uso de diferentes modelos para detectar e prever transtornos.

ID| Authors Goals

Verificar as caracteristicas e padrdes linguisticos de di-
ferentes atividades de midia social associadas a outros

Ang e Venkatachala | grupos de satide mental e investigar se um modelo de

1
(2023) aprendizado de médquina pode ser desenvolvido para
categorizar os padrdes de atividade de midia social de
um usudrio em diferentes grupos de doencas mentais
D’Cruz, Dubey e Tha-
2 Detecgédo precoce de depressdo
kur (2023)
Desenvolver um modelo usando métodos de aprendi-
3 | Yu, Lie Liu (2023) zado de maquina para prever o estado de ansiedade dos

usuarios

Deteccao de usudrios de midia social em risco, conside-
4 | Ragheb et al. (2021)
rando depressdo, anorexia, automutilagdo e suicidio

Gerar um corpus equivalente para a lingua bengali e
5 | Kabir et al. (2022) analisar o conjunto de dados para detectar depressao e

sua gravidade em individuos
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Souza, Nobre e Becker

Propor DAC Stacking, que é uma solugdo que combina

DL e generalizacdo empilhada para a identificacdo auto-

° (2022) maética de Depressdo, Ansiedade e suas Comorbidades
(DAC)
Analisar o padrdo de escrita dos usudrios considerando
a morfologia, o estilo linguistico e entender a distribui-
7 | Liu e Shi (2022)
¢do emocional dos depressivos em comparagdo com os
usudrios regulares
Propor uma abordagem de Base de Conhecimento (KB)
especifica de dominio para organizar conhecimento cli-
Shahabikargar et al
8 nico complexo estruturado e ndo estruturado sobre sin-
(2022) tomas, fatores de risco e sintomas de suporte que sdao
eficazes na identificacdo de transtornos mentais
Gangbo e Shidaganti | Construir um modelo preditivo que ajude a prever a
’ (2022) condicdo de satide mental dos alunos
Identificar caracteristicas depressivas em textos obtidos
10 | Hasan e Ghane (2022) | do Twitter e detectar usudrios deprimidos reconhecendo
emocoOes em tweets.
Devaguptam et al. | Deteccdo precoce de depressdo com base em textos reti-
H (2022a) rados do Reddit em ordem cronolégica
Campillo-Ageitos,
12 | Martinez-Romo e | Detectar depressdo precocemente
Araujo (2022)
Usar dados de midia social (Twitter) para prever usua-
13 | Immanuel et al. (2022) | rios deprimidos e estimar a intensidade de sua depressao
usando um modelo aprimorado pelo Lexicon
Detectar os sinais de depressdo em trés niveis de de-
14 | Kayalvizhi et al. (2022) | pressdo, a saber: “Nao deprimido”, “Moderadamente

deprimido” e “Severamente deprimido”
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15

Jagtap et al. (2021)

Propor um método para detectar depressao

16

Wongkoblap et al.
(2021)

Apresentar um modelo preditivo capaz de detectar usua-
rios com depressdo e identificar seus tweets como re-
lacionados a satide usando aprendizado de instancias

mdultiplas (MIL)

17

Praveen, Ittamalla e De-

epak (2021)

Descubra os principais problemas discutidos pelo pt-
blico indiano em geral ao postar sobre a COVID-19 en-

volvendo ansiedade, estresse e trauma.

18

Samanvitha et al. (2021)

Prever se um usudrio tem probabilidade de estar de-
primido ou ndo com base em suas postagens nas redes

sociais.

19

Nandy e Kumar (2021)

Desenvolver um novo modelo de aprendizado profundo
usando LSTM e uma camada CatBoost analisara twe-
ets para determinar o impacto da COVID-19 na satide

mental dos individuos

20

Martins et al. (2021)

Apresentar uma abordagem baseada em Aprendizado
de Méquina, Anélise de Sentimentos e Processamento de
Linguagem Natural para identificar perfis depressivos

no Twitter com base em mensagens postadas

21

Mahapatra, Naik e

Mishra (2020)

Explorar metodologias modernas de processamento de
linguagem natural com aprendizado profundo para iden-

tificar contetido relacionado a depressao

22

Low et al. (2020)

Analisar mudangas e tendéncias em recursos de lingua-
gem durante a pandemia para descobrir quaisquer mu-

dancas semanticas negativas

23

Khan et al. (2020)

Detectar pessoas deprimidas e seus sentimentos usando
métodos automaticos de andlise de sentimentos que clas-

sificam felicidade ou tristeza
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Explorar padrdes emocionais negativos de pessoas com
depressdo nas midias sociais e fornece uma anélise apro-

fundada de como as emogdes negativas mudam ao longo

24 | Yao et al. (2020)
do tempo para que melhores estratégias de intervengdo
possam ser adaptadas para ajudar usudrios com trans-
torno depressivo
Avaliar até que ponto os classificadores padrdo levam
em consideragdo os padrdes psicolinguisticos e se me-
25 | Trifan et al. (2020)
lhores resultados podem ser obtidos ao considera-los
explicitamente em um pipeline de classificagdo
Propde um modelo de andlise de sentimentos que identi-
Al-Musallam e Al-
26 fica tweets depressivos com uma abordagem combinada
Abdullatif (2022)
de extragdo de caracteristicas
Nandanwar e Nalla- | Apresenta uma andlise comparativa de varias técnicas
27
molu (2021) de ML para prever depressao
Analisar dados textuais para detectar suicidio e sintomas
28 | Garg e Gupta (2022) depressivos em dados de midia social para apresentar
um modelo hibrido
Propde um aplicativo usando processamento de lingua-
Mahasiriakalayot, Se-
gem natural para prever sinais de depressdo a partir de
29 | nivongse e Taephant
mensagens do Twitter, com uma previsao detalhada de
(2022)
diferentes sinais de depressao
Propde uma nova representacdo que modela emogdes ao
30 | Aragon et al. (2021)
longo do tempo
Usa aprendizado de médquina e processamento linguis-
31 | Keerthiga et al. (2023) | tico para deteccdo de depressdo mais acessivel e bem-
sucedida
Propde um método para detectar depressdo em texto de
32| Jin et al. (2022)

microblog
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33

Kaseb, Galal e Elreedy
(2022)

Explorar a midia social para deteccdo precoce de de-
pressdo por pseudo-rotulagem de um grande ntiimero
de tweets sobre COVID-19 e vacinac¢do no contexto da

depressao

34

Zanwar et al. (2022)

Distinguir entre varios estados mentais (depressdo, an-
siedade, bipolar, TDAH, estresse e TEPT) e comparar o
desempenho de modelos hibridos e de conjunto usando
arquiteturas baseadas em transformadores (BERT e Ro-

BERTa) e redes neurais BiLSTM

35

Rizwan et al. (2022)

Alcangar o menor tempo de treinamento e o melhor de-
sempenho que pode prever a intensidade da depressao

em textos curtos semelhantes a tweets

36

Gamaarachchige e Ink-

pen (2019)

Propor uma classificagdo multiclasse para distinguir
usudrios neurotipicos de usudrios suscetiveis a TEPT

ou depressdo

37

Chiong, Budhi e Dha-
kal (2021)

Propor usar 90 recursos exclusivos como entrada para
uma estrutura de classificagdo de aprendizado de ma-
quina para detectar depressdo usando textos de midia

social.

38

Giuntini et al. (2021b)

Avaliar como as interagdes entre usudrios deprimidos
ocorrem no ambiente de rede social, bem como sua cor-

relacdo com as expressdes emocionais dos usudrios.

39

Mendu et al. (2019)

Apresentar uma nova estrutura para remediar essa di-
visdo abordando recursos de baixo nivel (ou seja, senti-
mento de mensagem, estrutura de rede social) e de alto

nivel (ou seja, uso de plataforma).
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Sarno, Ghozali et al.

Classificar doengas mentais usando textos e o algoritmo

de classificacdo Multi-Class Single-Level (MCSL) em

0 (2024) abordagens de aprendizado de maquina, aprendizado
profundo e transferéncia de aprendizado.
Apresentar uma plataforma para conectar dados de mi-
41 | Ruocco et al. (2024) dia social a um tépico de interesse (TOI), como trans-

torno depressivo.

Tabela 1 — Resumo dos estudos incluidos durante a re-

visdo sistemética da literatura

A tabela 2 apresenta uma visdo geral detalhada dos modelos, extratores, trans-

tornos e redes sociais utilizados em cada um dos estudos citados na tabela 1. Observa-se

que o transtorno mais explorado é a depressdo, pois estd presente em mais de 90%

dos estudos, ndo ha predilecdo pelo tipo de algoritmo, tanto o Traditional quanto o

Deep Learning sao utilizados, e a escolha dos extratores estd diretamente relacionada ao

algoritmo e ao objetivo central dos estudos.

Social
ID| Models Extractors Disorders
media
Depression, Anxiety,
Bipolar, borderline
Twitter and
1 | CNN+Word2Vec LIWC, Embeddings | personality disorder,
Reddit
Schizophrenia and
Autism
Naive Bayes, Random
Twitter and
2 | Forest, SVM and Logist | CountVector Depression

Regression

Reddit
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Random Forest, Sup-
port Vector Regression
3 | (SVR), XGBoostRegres- | SC-LIWC Anxiety Weibo
sor and AdaBoostRe-
gressor
Anorexia, depression,
Bert, RoBERTa, XLNet
4 Not mentioned self-harm and suici- | Reddit
and NCNL.
dal ideation.
SVM, Naive Bayes,
Random Forest, Logis-
Bag-of-words (BoW),
tic Regression, KNN,
5 term frequency (TF-| Depression Facebook
BiLSTM, CNN, CNN-
IDF) and embeddings
BiLSTM, GRUs and
XLM-RoBERTa (BERT)
Embeddings (GloVe
DAC: LSTM, CNN and Depression, anxiety
6 6B, GloVe Twitter and Reddit
CNN+LSTM and comorbidity
Google News)
7 Depression Weibo
Random Forest, Logis-
tic Regression, SVM
and XGbooster. They
LIWC and ANEW
developed a model that Depression (panic di-
(Affective Norms for
8 | contains five stacked sorder and generali- | Reddit
English Words) and
classifiers, that is, a zed anxiety disorder)
NRC
Random Forest (RF), a
KNN, an SVM, a Naive
Bayes and an XGboost.
9 | LSTM N-grams Depression Twitter
10| BERT Embeddings Depression Twitter




Capitulo 3. Mapeamento Sistemdtico da Literatura:

IA no reconhecimento de caracteristicas de pessoas depressivas e ansiosas nas redes sociais 51
11| BERT and DeBERTa Embeddings Depression Reddit
Random Forest, XGBo- | TF-IDF and Embed-
12 Depression Reddit
ost and CNN dings
LSTM, proposes a LE-
13| LSTM model that is | Not mentioned Depression Twitter
lexicon-enhanced
RoBERTa, XLM-
RoBERTa, BERT,
XLNET, DistilBERT,
AIBERT e T5, CNN,
14 Depression Reddit
RNN, LSTM, LSTM
bidirecional, XG-Boost,
SVM, regressdo linear,
SGD e etc
SVM, Logistic Regres-
sion, K-Nearest, XGBo- | TF-IDF and bi-gram
15 Depression Twitter
ost, Naive Bayes and | technique
Random Forest
MILA-SocNet and MIL-
SocNet (Proposed ar-| Were embedded from
16| chitectures), LIWC mo- | pre-trained = GloVe | Depression Twitter
dels, topic and Usr2Vec, | word vectors
Language
The Textblob python
library was used for
Anxiety, stress and
17 the Sentimental and Twitter

LDA analysis process

to identify topics

trauma
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Naive Bayes, SVM, Lo-
18| gistic Regression and | Bag of Words Depression Reddit
Random Forest
19| Bi-LSTM and CatBoost. | Embeddings Depression Twitter
They used the NRC
Emotion lexicon and
the NRC Affect Inten-
sity lexicon to identify
the frequencies of all
SVM, Random Forests,
emotional words ac-
20| Naive Bayes, DNN and Depression Twitter
cording to Plutchik’s
1-D CNN
emotional definition
and extracted the dis-
tribution of each emo-
tion in a text. Bag-of-
words
Naive Bayes, XGBoost,
21 N-Grams (3 types) Depression Reddit
Decision Tree, LSTM
Anxiety (Focus),
LDA (Topics), SGD, Ex- depression, addicts,
LIWC, TF-IDF, N-
22| tra Tree, Gradient Boos- schizophrenia, bipola- | Reddit
grams
ting rity, ADHD (Groups
analyzed)
Multinomial ~ Naive
Bayes, Random Fo-
rest, Decision Tree,
23 Countvectorizer Depression Facebook
Linear SVC, K-Nearest
Neighbors and XG

Boos.
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24| K-means TF-IDF Depression Sina Weibo
Multinomial ~ Naive
Bayes (MNB), Linear
Support Vector Ma-
Bag-of-Words, Em-
25| chine with Stochastic Depression Reddit
path
Gradient Descent
(SGD) and Passive
Aggressive (PA).
Naive Bayes, SVM, Lo-
N-gram and TF-IDF
26| gistic Regression and Depression Twitter
with N-gram
KNN
Naive Bayes, SVM, De-
cision Tree, and Ran-| Bag of Words, TF-
27| dom Forest, ExtraTree, | IDF, Word2Vec and N- | Depression Twitter
AdaBoost, GradientBo- | Gram
ost and FastText
Random Forest, SVM,
KNN, CatBoost, Logis-
tic Regression, and a | They used embed-
28| hybrid model of the | dings from Word2Vec, | Depression Reddit
tirst four models and a | GloVe and Fasttext
Meta classifier as Logis-
tic Regression
Word Embeddings
29| LSTM, GRU and SVM Depression Twitter
and TF-IDF
Bag-of-Emotions
LIWC, Bi-LSTM and Depression and ano-
30 (BoE), BOW, Glove Reddit

CNN

and word2vec

rexia
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Logistic = Regression,
Naive Bayes, Decision | TF-IDF and Counter-
31 Depression Instagram
Tree, Random Forest, | Vetorizer
KNN and SVM
Logistic ~ Regression,
Decision Tree, Naive
32 TF-IDF Depression Twitter
Bayes, Random Forest
and SVM
KNN, Random Forest,
Decision Tree, Logis-
tic Regression, SVM,
33| GRU, LSTM, BERT, | Word Count Depression Twitter
DistilBERT, = Mobile-
BERT, BERT-SST and
RoBERTa
Morphosyntactic
complexity  featu-
res, lexical, n-gram,
sentiment, emotion,
BERT, RoBERTa, | Stanford CoreNLP, | Depression, anxiety,
34| Psyling-BiLSTM, Readability, Ngram, | bipolar, ADHD, stress | Reddit
Hybrid and Stacking Lexical richness, | and PTSD

EmoSent, MorphSyn
complexity, LIWC,
General Inquirer and

GALC
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Electra (ESG and ESD),
XtremeDistil-L6 (XDL),
Depression Twitter

35

Albert base v2 (ABV)

and DistilBert
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36

The proposed method
is based on the use
of CNN. MtMcMi
(Multitasking, Multi-
channel, Multiinput),
MtMc (Multitasking,
Multichannel), MtMc-
MiFT(Multitasking,
Multichannel, Multi-
input, using FastText
word representations),
MtMcMiFr (Multitas-
king, = Multichannel,
Multiinput, using word
frequencies), McMclass
(Multichannel, Multi-
class ), biLSTMMtMi
(Bidirectional ~ Long
Term Memory, Multi-
tasking, Multiinput),
biLSTMMt (Bidirecti-
onal Long Short Term
Memory, Multitasking),
svmMclass (Sup-
port Vector Machine,
Multiclass)

TF-IDF

Depression and PTSD
(post-traumatic stress

disorder)

Twitter
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Logistic = Regression,
SVM, Decision Tree | Using Lexicons from
and Multilayer Per-| SentWordNet  and
ceptron  (Classifiers). | SenticNet; Natural
37| Bagging  Predictors, | Language  Toolkit, | Depression Twitter
Random Forest, Adap- | own functions and
tive Boosting and | those from  the
Gradient Boosting | TextStat project.
(Ensemble Models)
38 VADER and Empath | Depression Reddit
Count Vector, TF-
IDE, Co-occurrence SMS and Fa-
39 Not specified
Vector, Continuous, cebook
Word2Vec and LIWC
Logistic = Regression,
Random Forest, Naive
Bayes, Stochastic Gra- ADHD, Anxiety, Bi-
dient Descent, SVM, polar, Depression and
40 TF-IDF and FastText Reddit
LSTM, Gated Recurrent Post-traumatic Stress
Unit (GRU) and BERT Disorder
(DistilBERT, ALBERT,
and the RoBERTa)
41| BERTopic - SBERT GloVe Depression Reddit

Tabela 2 — Sintese das informagdes identificadas através

do protocolo de extracdo de dados
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3.4.3 Técnicas de Extracao, Modelos e Transtornos, emocoes e

sentimentos

Este capitulo tem por objetivo apresentar os trabalhos destacando as técnicas de extragdo

utilizadas, os modelos apresentados e os transtornos, emogdes e sentimentos.

3.4.3.1 Técnicas de Extracao

Word2Vec ﬂ e
Countvectorizer E
| Tonsta “ LW CoroNLP _
ichness g g
Tokens e 22
e S
£ NRC g2 2 C -
= — AN —
z w sg =Gonule
g =2 “ S Fastted! mmmmE E
E 68 ™ S NIT SCLWE |
S = complexity = =
5 e f
= - «: |@XICON
OwnFunctions Bag-of-Emotions m =

Figura 7 — Word Cloud sobre as Técnicas de Extracdo

As técnicas de extragdes fazem parte da tarefa de pré-processamento, que con-
siste na etapa de preparacdo dos dados, ou seja, é a etapa vital para a preparagdo dos

dados de entrada do modelo.

A Fig. 7 refere-se as técnicas utilizadas nos estudos e que estdo listadas na tabela

As técnicas com mais destaques sdo referentes as abordagens tradicionais, que

sdo mencionadas no estudo de D’Cruz, Dubey e Thakur (2023), Samanvitha et al. (2021),

Keerthiga et al. (2023) e Jiang et al. (2022):

* N-gram: é um modelo de linguagem probabilistico que trabalha com a sequéncia
de n itens, quer dizer, em processamento de linguagem natural funcionam como
extratores que ajudam estimar a probabilidade de uma palavra ou uma sequéncia

de palavras (JURAFSKY; MARTIN, 2018).
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o TF-IDF (Term Frequency-Inverse Document Frequency - frequéncia do termo—-inverso
da frequéncia nos documentos): é uma técnica baseada na estatistica, usada para
auxiliar na identificacdo da importancia de uma palavra no corpus analisado

(JONES, 1972).

* Bag of Words: é um modelo estatistico que basicamente organiza as palavras do
corpus em um vetor que é proporcional ao tamanho do vocabulério encontrado, e

calcula a frequéncia das palavras (HARRIS, 1954).

Mas, as técnicas relacionadas as abordagens de Deep Learning estdo ganhando
destaque devido as suas contribui¢des nas areas de visdo computacional e linguagem
natural, exemplos destas contribui¢des sdo encontradas na crescente de geradores de
imagens, que além de corrigir imagens, hoje sdo até mesmo capazes de criar uma
imagem através de descritivos textuais. E, na evolugdo dos chatbots que estdo cada
vez mais inteligentes, amigéveis, e rdpidos nas execugdes de suas atividades. Os Em-
bedings (BENGIO; DUCHARME; VINCENT, 2000; MNIH; HINTON, 2008), que sdo
técnicas relacionadas a transformagdo de palavras em vetores numéricos, sdo utilizados
no processamento dos modelos de Deep Learning, os modelos Glove (PENNINGTON;
SOCHER; MANNING, 2014), que é um outro método relacionado aos Embedings, sao
técnicas relacionadas a andlise de linguagem natural e foram deverasmente exploradas
nos estudos voltados a Deep Learning.

Além disso, quatro estudos se preocuparam de forma explicita sobre o dese-
quilibrios dos dados e, por isso, propuseram o uso de técnicas relacionadas ao Data
augmentation, que consiste em uma técnica voltada ao aumento da quantidade e di-
versidade dos dados de treinamento, de forma geral, a proposta é que novos dados
sejam gerados com base em dados preexistentes. Hasan e Ghane (2022) propds uma
técnica mais simples baseada na inclusdo de sindnimos de palavras ou frases com
mesma equivaléncia de sentimentos, ja Devaguptam et al. (2022b) utilizou o NLPAug
para a substitui¢do de um ntmero de palavras por sindnimos, gerando, assim, dados
sintéticos. Nandanwar e Nallamolu (2021) e Mahasiriakalayot, Senivongse e Taephant
(2022) usaram a técnica SMOTE (técnica de sobreamostragem de minorias - Synthetic

Minority Over-sampling Technique) (CHAWLA et al., 2002), que consiste na identifica-
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¢do das classes minoritarias e geracdo de novos dados similares, no entanto o estudo
de Mahasiriakalayot, Senivongse e Taephant (2022) trabalhou especificamente com o
SMOTE-Cosine, que utiliza a incorporagdo da similaridade de cosseno e a férmula da
distancia euclidiana para obtenc¢do do novo vizinho mais préximo.

Os estudos de Mahasiriakalayot, Senivongse e Taephant (2022), Nandy e Kumar
(2021) e Mahapatra, Naik e Mishra (2020), foram um dos poucos estudos que resolveram
utilizar a validag¢do cruzada (k-fold cross-validation), que é uma técnica que ajuda a
avaliar os modelos e seu poder de generalizacio (KOHAVI, 1995). De forma geral,
na validagdo cruzada, o conjunto de dados de treino é dividido em um namero K de
grupos, a cada iteracdo um grupo é separado para validagdo, enquanto os demais sao
usados para treino, no final sdo avaliadas as métricas encontradas em cada grupo e
gera-se, como resultado final, uma média aritmética entre os resultados encontrados.

Ao considerar o processo de rotulagem, quatro técnicas diferentes se destacaram,
duas relacionadas a rotulagem manual e duas a rotulagem “automdtica”. No primeiro
caso, Al-Musallam e Al-Abdullatif (2022) utilizaram o DSM (Manual Diagnéstico e
Estatistico de Transtorno Mentais - Diagnostic and Statistical Manual of Mental Disorders),
que é um documento criado pela Associagdo Psiquidtrica Americana que possui defi-
ni¢des e tenta padronizar os critérios relacionados a doengas mentais, para auxiliar na
classificagdo dos textos entre depressivos e ndo depressivos.

No segundo caso, ocorreu a rotulagem manual, mas quem realizou a rotulagem
foram especialistas, dois psicélogos e um aluno de pés-graduagdo, no processo de
rotulagem consideraram as classes Ideacdo Suicida, Anedoénico, Problemas de Sono,
Sentimentos de Culpa e Outros, e em casos de opinides conflitantes os especialistas
tentavam chegar em um consenso.

O terceiro caso, propde uma rotulagem semissupervisionada, Kaseb, Galal e
Elreedy (2022) onde foram gerados 12 modelos (KNN com K igual a trés, Decision Tree
com critérios Gini, Logistic Regression com C igual a um, SVM com kernel RBF, usando
TFE-IDF e BOW, assim como GRU de duas camadas, LSTM de duas camadas, BERT,
DistilBERT, MobileBERT, RoBERTa com Embeddings, modelo BERT ajustado no SST-2 e

RoBERTa que foi ajustado no TweetEval, que classificavam os textos entre depressivos e
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nao depressivos e o melhor deles que foi o modelo RoBERTa com TweetEval, que atingiu
78,85% de F1- Score, foi selecionado para a realizagdo da pseudo-rotulagem de dois
conjuntos de dados diferentes relacionados & COVID-19 e as vacinas.

O dltimo caso, envolve um modelo de supervisdo fraca, basicamente a proposta
de Shahabikargar et al. (2022) envolve a constru¢do de uma base de conhecimento
para identificar padrdes de transtornos mentais, o DSM foi utilizado como guia para
a extragdo dos léxicos-chave sobre cada transtorno e aplicd-los em um modelo de
Supervisdo fraca para rotular dados para os conjuntos de dados de treinamento mais
dados rotulados para anélise cognitiva.

Além dos estudos voltados aos métodos de classificacdo, identificaram-se estu-
dos que propuseram outros tipos de métodos relacionados a modelagem de tépicos e a
criagdo de plataformas especializadas.

A modelagem de tépicos é uma técnica que visa auxiliar na anélise semantica
e a identificar os tépicos/assuntos principais dos textos, basicamente um grupo de
documentos (textos) é analisado e ao identificar os tépicos principais, os textos seman-
ticamente semelhantes sdo agrupados. Dois estudos utilizaram o modelo de alocagao
latente de Dirichlet (LDA) (PRITCHARD; STEPHENS; DONNELLY, 2000; BLEI; NG;
JORDAN, 2003),Praveen, Ittamalla e Deepak (2021) e Low et al. (2020) quiseram ana-
lisar o panorama das postagens durante a pandemia, aplicando o LDA, o estudo de
Praveen, Ittamalla e Deepak (2021) por exemplo, identificou que os textos desse periodo
possuiam uma conotac¢do negativa, pois destacaram temas relacionados & morte, con-
finamento, aumento de casos, viagem, vacina, escola, fator idade, situagdes pessoas,
segunda onda e desemprego. Ja Ruocco et al. (2024) propds o uso do BERTopic, que é um
algoritmo que utiliza de técnicas relacionadas aos transformers c-TF-IDF, que é TF-IDF
baseado em classe, para identificar e agrupar os tépicos, possibilitando utilizar técnicas
de aprendizado supervisionado, semissupervisionado, incremental, entre outras.

Sobre as plataformas, quatro se destacaram, a primeira é a de Ruocco et al.
(2024) que aplica a modelagem de topicos na criagdo de uma plataforma cujo objetivo
é identificar t6picos coerentes de discussdo nos textos das redes sociais, e relacionar

com os tépicos encontrados nas literaturas, como por exemplo em artigos, livros e
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questiondrios psicoldgicos especializados relacionados a depressao e, para isto, foram
utilizados os métodos BERTopic e SBERT.

A segunda é relacionada a um novo mecanismo com a finalidade de identificar
comportamentos humanos, proposto por Mendu et al. (2019), basicamente o framework
foca em dados relacionados a modalidade (o tipo de plataforma), no tempo (hora,
dia, semana), na extragdo de recursos lexicais com LIWC, recursos semanticos com TF-
IDF, word Embedding, Count Vector e Co-occurrence Vector, recursos temporais e recursos
tipoldgicos através dos metadados.

A terceira é o projeto de Immanuel et al. (2022) que propde o uso de um modelo
LSTM aprimorado por léxico (LE-LSTM) para criar modelos capazes de classificar uma
postagem entre Deprimido e Normal, assim como identificar o indice de gravidade e
desenvolver um sistema motivacional que gera citagdes motivacionais de acordo com o
nivel de depressdo da pessoa e possui alerta por e-mail para os usudrios.

E a quarta plataforma é a proposta de Shahabikargar et al. (2022) que envolve
a construgdo de uma base de conhecimento para identificar padrdes de transtornos
mentais, utilizando o DSM para extrair léxicos-chave sobre cada transtorno e aplicé-los
em um modelo de Supervisdo fraca para rotular dados para os conjuntos de dados de
treinamento mais dados rotulados para andlise cognitiva. E, para fins de exemplificagdo,
o paper focou na depressdo e, por isso, foi utilizado duas calculadoras de pontuagdo de
instancia, a primeira Cosine Similarity Calculator API, que auxilia na andlise dos léxicos e
a API de comportamento suicida, que conta o nimero de frases suicidas em textos e,

finalmente, para rotular os dados como "deprimido"ou "nédo deprimido".

3.4.3.2 Modelos

A &rea conhecida como Inteligéncia Artificial evoluiu nas tdltimas décadas gracas a
conquistas relacionadas a aprendizagem automaética, prova de teoremas, reconheci-
mento de padrdes, resolucdo de problemas, desenvolvimento de sistemas especialistas
e processamento de linguagem natural (JIANG et al., 2022).

Com essas evolugdes surgiram os modelos que sdo parte fundamental das abor-
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Figura 8 — Word Cloud sobre os Modelos

dagens de Machine Learning, onde conjuntos de algoritmos sdo desenvolvidos com o
objetivo de aprender com os dados através da identificacdo dos padrdes, utilizando-se
de conhecimentos matematicos e estatisticos para predizer, classificar e tomar decisdes.
Além desta abordagem, que é conhecida como tradicional, tem-se uma ramificagdo
ou subcategoria conhecida como Deep Learning, que tem como base o uso das Redes
Neurais artificiais, que sdo basicamente camadas de neurdnios que ajudam no proces-
samento e transformacdo dos dados para atingir o aprendizado sobre os padrdes e
identificacdo de caracteristicas complexas.

A Fig. 8 representa os modelos mencionados nos estudos analisados, em desta-

que encontra-se os modelos:

* Regressdo Logistica: ¢ um algoritmo estatistico de classificagdo e selecdo de recur-
sos, que quando usa a fungdo sigmoide realiza a classifica¢do bindria e quando
usa a fungdo softmax consegue realizar a classificagdo multinominal (JURAFSKY;

MARTIN, 2019).

* Naive Bayes sdo algoritmos probabilisticos baseados no Teorema de Bayes, que de
forma simplificada presumem que as caracteristicas sdo independentes entre si e

igualmente importantes (LEWIS, 1998).

* Decision Tree: é um algoritmo estatistico usado na classificagdo e regressao e que é

retratado como uma arvore, onde seus nos e folhas simbolizam as caracteristicas
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que sdo divididas em dois grupos de respostas que levam a verificagdo de outras

caracteristicas (nos) até os resultados (folhas) (QUINLAN, 1986).

® Random Forest: é um algoritmo que busca criar varias miniDecision Trees com
caracteristicas diferentes em cada arvore e as respostas das drvores geram a
resposta final por meio de votagdo em classificacdo e na regressdo a resposta é a

média das respostas das arvores menores (HO, 1995; HO, 1998; BREIMAN, 2001).

* KNN (k-Nearest Neighbors - k-vizinhos mais préximos): é um algoritmo de classi-
ficagdo e regressao supervisionado, que trabalha com a similaridade dos dados,
basicamente os dados de treinamento estdo em um espaco de caracteristicas mul-
tidimensional e um célculo de distancia entre os novos dados e os de treinamento
sdo realizados para encontrar os vizinhos mais préximos, o valor de K, que sim-
boliza o ndmero de vizinhos préximos, determina a quantidade de vizinhos que
serdo avaliados para retornar o resultado do novo dado que é determinado pela

votagdo (COVER; HART, 1967; RASCHKA, ).

* SVM (Support Vector Machine - maquina de vetores de suporte): sdo algoritmos
utilizados na classificacdo e na regressdo, basicamente os dados estdo em um
espago n-dimensional e na classificagdo bindria o algoritmo busca separar as
duas classes através de uma reta, um hiperplano, e em classificagdo multiclasse o
problema é dividido em varias classes bindrias, sendo considerado solugdes one vs
one ou one vs all (CORTES, 1995; DRUCKER et al., 1996; BOSER; GUYON; VAPNIK,
1992).

o LSTM (Long short-term memory - memoria de curto longo prazo): é um tipo de
rede neural recorrente (RNN), que tem como diferencial uma célula de memoria
e os gates (portas) auxiliam no processo de filtragem de informagdes relevantes,
ou seja, selecionam as informagdes que devem ou ndo ser esquecidas pela rede,
permitindo gerar um aprendizado sobre as dependéncias de longo prazo em séries

temporais (HOCHREITER, 1997; SCHMIDHUBER; HOCHREITER et al., 1997).

* CNN (Convolutional Neural Networks - Redes Neurais Convolucionais): sdo arqui-

teturas em redes de aprendizado profundo compostas por sequéncia de camadas
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responséveis pela extracdo de caracteristicas, redugdo de amostragem e previsdo,
sendo as camadas mais comuns as de entrada, convolucao, ativagdo, pooling, total-
mente conectadas e de saida (LECUN; BENGIO et al., 1995; LECUN et al., 2015;
MATSUGU et al., 2003).

Ainda sobre modelos, destacam-se os estudos que abordaram Transfer Learning,
métodos Passivo Agressivos, aprendizado em multiplas instancias, Ensemble, estruturas
hibridas e métodos multi.

O Transfer Learning baseia-se na reutilizacdo do conhecimento, isto é, utiliza
modelos generalistas, pré-treinados, para treinar novos modelos com novos dados
tornando-os mais especialistas para o problema-alvo. Hasan e Ghane (2022) aplicou em
seu estudo este conceito ao incorporar o modelo BERT, assim como Ragheb et al. (2021)
utilizou em adicional ao BERT, os modelos XLNET e RoBERTA. Ja Devaguptam et al.
(2022b) e Zanwar et al. (2022) escolheram trabalhar com BERT e DeBER1Ia, Kayalvizhi et
al. (2022) com os modelos XLM-RoBERIa e RoBERTa, Kaseb, Galal e Elreedy (2022) com
BERT, DistilBERT, MobileBERT, RoBERTa com Embeddings, BERT ajustado no SST-2 e
RoBERTu ajustado no TweetEval, Rizwan et al. (2022) com Electra, XtremeDistil-L6, Albert
base v2 e DistilBert, Sarno, Ghozali et al. (2024) com BERT, DistilBERT, AIBERT e RoBER1a,
e por fim, Ruocco et al. (2024) optou pelas varia¢des de BERT conhecidas como BERTopic
e o SBERT.

O estudo de Trifan et al. (2020) incorporou em seu estudo um modelo passivo
agressivo, que é um algoritmo da classe de aprendizagem on-line, de forma geral, os
dados sdo inseridos sequencialmente e o aprendizado acontece de forma incremental,
a cada novo dado os parametros do modelo sdo atualizados, desta forma, caso ocorra
mudangas nas caracteristicas o modelo se adapta rapidamente. Para fins de comparacdo
foram utilizados em adicional os modelos Multinomial Naive Bayes (MNB) e Linear
Support Vector Machine com Stochastic Gradient Descent (SGD), no final, o classificador
Passive Aggressive com a ponderagdo do TF-IDF demonstrou melhores resultados em
termos de precisdo, e isto pode ser relacionado ao seu aprendizado sequencial.

Wongkoblap et al. (2021) propds o uso da abordagem de aprendizado em multi-

plas instancias (MIL), que é um tipo de aprendizado supervisionado, mais especifica-
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mente fracamente supervisionado, visto que as instdncias sdo organizadas em conjuntos
e 0s conjuntos sdo rotulados, por exemplo o rétulo positivo é considerado, se houver
pelo menos uma instancia nela que seja positiva e negativa, se todos forem negativos
(BABENKO, 2008). O objetivo era criar dois modelos, o MIL-SocNet e MILA-SocNet, que
utilizou a resolugdo anafora para melhorar o desempenho, resolu¢do anédfora consiste
em encontrar o anaforizante e o anaforizado (LEFFA, 2001; GARROD, 2001), ou melhor,
os usudrios com depressdo e suas postagens, que consistem com sua satide mental.
Ambos foram comparados com modelos tradicionais e de aprendizado profundo e
mostraram-se promissores, obtendo os melhores resultados, no caso o modelo MILA-
SocNet obteve 92% nos quesitos precisdo, acurdcia, recall e F1-Score, e o0 MIL-SocNet 90%
em acurdcia, 91% em precisdo, 90% em recall e F1-Score. O uso da resolucdo anafora
foi o diferencial e, além disto, foram usados recursos de pronomes do LIWC anali-
sando emogdes, estilos de pensamento, estados sociais, partes do discurso e dimensdes
psicolégicas.

A técnica Ensemble busca atingir os melhores resultados, combinando diferentes
técnicas e modelos, os estudos de Yu, Li e Liu (2023), Jagtap et al. (2021), Ang e Ven-
katachala (2023), Campillo-Ageitos, Martinez-Romo e Araujo (2022), Low et al. (2020),
Nandanwar e Nallamolu (2021) e Mahapatra, Naik e Mishra (2020) exploraram o tipo
conhecido como Boosting, onde os modelos sdo treinados de forma sequencial, ou seja,
o resultado de um modelo é a entrada do treinamento do préximo, sendo que Yu,
Li e Liu (2023) utilizou os modelos Boosting AdaBoostRegressor e XGBoostRegressor em
comparagdo com os modelos Logistic Regression e SVR para a previsdo dos niveis de
ansiedade, neste caso o modelo XGBoostRegressor obteve o melhor desempenho com
uma correlagdo 0,72% Pearson.

A proposta de Ang e Venkatachala (2023) é construir um modelo CNN com
word2vec para identificar as caracteristicas e os padrdes linguisticos através da andlise
do tom emocional das postagens do Twitter e Reddit, o modelo proposto alcangou o
melhor resultado comparado com resultados dos modelos XGBoost e CNN, pois obteve
uma média de acurdcia de 90,46%, sendo que os seus resultados mais relevantes foram

na classificacdo da ansiedade, esquizofrenia e depressao.
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No estudo de Mahapatra, Naik e Mishra (2020), foram considerados partes
iguais de dados provenientes da comunidade depressiva e de outras comunidades, foi
utilizado o extrator N-Grams para a anélise de frases especificas que tivessem algum
teor relacionado a depressdo e a automutilagdo; a proposta do estudo é avaliar se o
modelo voltado para o aprendizado composto por LSTM e N-Gram sdo melhores que
os modelos tradicionais Naive Bayes, Decision Tree e XGBoost na classificacdo de textos
depressivos. De forma geral, o modelo proposto superou os demais com acurécia de
95,8% e F1-Score de 96%.

O estudo de Nandanwar e Nallamolu (2021) propde a comparacdo dos algorit-
mos Naive Bayes, SVM, Decision Tree, Random Forest, Extra Tree, AdaBoost e GradienteBoost
com o uso dos extratores BOW, TF-IDF, word2vec e N-Gram Modeling na task de previsdo
da depressao. O classificador AdaBoost obteve os melhores resultados utilizando o BOW
e o TF-IDF em comparacdo aos demais modelos com F1-Score de 93,09% e 84,83%,
respectivamente, mas ao considerar o extrator word2vec o melhor desempenho foi com
o SVM com 83,55% de F1-Score, e, ao considerar a avaliagdo com N-Gram, o unigram
com o Naive Bayes obteve 92,41% de F1-Score.

Ja o estudo de Low et al. (2020) quis analisar o panorama das postagens durante a
pandemia e, para isto, considerou os dados de 15 subreddits relacionados a satide mental,
aos métodos supervisionados, como o classificador linear de descida do gradiente
estocastico (5GD) com penalidade L1, SGD com penalidade de rede eldstica, madquina
de vetor de suporte linear (SVM), Extra-Trees e gradient boosting trees foram utilizados na
classificacao dos subreddits.

Os participantes da task do eRisk 2022, visavam a detecgdo precoce da depressdo,
e os participantes Campillo-Ageitos, Martinez-Romo e Araujo (2022) propuseram o uso
de trés datasets, o primeiro, o original proposto pela task, o segundo combinando o dataset
UNED-MED 2022 com o original da task e o terceiro foi construido com base na andlise
de sentimentos do Original eRisk. Para a constru¢do dos modelos XGBoost e Random
forest representando os modelos tradicionais e o CNN representando modelos Deep
Learning, o modelo Random Forest com o conjunto de dados aumentados obteve o melhor

resultado considerando a precisdo, recall e F1-score, seguido pelo modelo XGBoost que
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usou o segundo dataset e o modelo CNN obteve o pior dos resultados, no entanto como
nem todas as combinag¢des de modelos e datasets puderam ser validados, os resultados
ndo representam a totalidade das possibilidades, por exemplo o modelo CNN s6 foi
testado utilizando os dados da task original. Além disso, os resultados demonstraram
que aumentar a quantidade de mensagens resulta em resultados piores, visto que os
falsos positivos aumentaram, e para um resultado mais promissor foi preciso usar uma
quantidade limitada de mensagens.

Jagtap et al. (2021) propds que ap6s o processamento dos textos cada uma das
postagens passassem pelos extratores TF-IDF e técnica de bigrama e que cada um dos
resultados sejam submetidos aos modelos Support Vector Machines, Logistic Regression,
K-Nearest Neighbors, XGBoost, Naive Bayes e Random Forest, os trés melhores modelos
gerados foram submetidos aos métodos de ensembling, como mean, median ensembling,
blending com KNN e blending com RF, nos casos os modelos SVM e regressao logistica
usando com TF-IDF e regressdo logistica com bigramas foram os melhores modelos, e
os novos modelos gerados pelos métodos de ensembling obtiveram acurécias similares,
sendo que os 3 resultados atingiram 95,95% e o melhor resultado foi blending com KNN
que obteve 96,35% um resultado ligeiramente.

Dentro dos métodos ensemble existem os Stacking, que combina a previsdo de
vérios modelos, chamados aprendizes bases e um modelo meta-aprendiz, para con-
densar os resultados, neste caso, os estudos de Shahabikargar et al. (2022) e Garg e
Gupta (2022) propuseram o uso desta técnica, sendo que o estudo de Shahabikargar
et al. (2022) utilizou um modelo XGBoost, além de um modelo empilhado com cinco
classificadores o Random Forest (RF), KNN, SVM, Naive Bayes e Xgboost. Ao avaliar um
dado que foi isolado dos dados de treinamento, o modelo empilhado mostrou-se mais
eficiente ao identificar que a probabilidade do usudrio estar deprimido era de 0,90%,
enquanto a XGBoost identificou uma probabilidade de 0,77%. E o estudo de Garg e
Gupta (2022) propde a criagdo de um modelo hibrido, um metamodelo cuja base sdo
uma pilha dos modelos Random Forest, SVM, KNN e CastBoost treinados com dados
extraidos do word2vec, GloVe e Fasttext, e o Meta classificador que associa as previsodes de

cada um desses quatro modelos é o Logistic Regression. Com todos os Word Embedding, o



Capitulo 3. Mapeamento Sistemdtico da Literatura:
IA no reconhecimento de caracteristicas de pessoas depressivas e ansiosas nas redes sociais 69

modelo CastBoost obteve acima de 98% de acurdcia e com todos os embeddings o modelo
proposto conseguiu acima de 99%.

Ademais, existem casos em que os autores exploraram, em um mesmo estudo,
tanto os métodos Boosting quanto Bagging, que envolve o uso de amostras aleatdrias
da base de dados para treinarem diferentes modelos, ou seja, os modelos sdo treinados
com dados amostrais diferentes e o resultado de cada modelo é eleito por votagao.
Como por exemplo, no estudo de Chiong, Budhi e Dhakal (2021) tentam avaliar quais
sdo os melhores extratores de recursos e modelos para atuar na deteccdo da depressao
em textos de redes sociais, no geral os recursos foram agrupados em 7 categorias e
utilizados nos modelos classicos Logistic Regression (LR), Support Vector Machine (SVM),
Decision Tree (DT), e Multilayer Perceptron (MLP), assim como nos modelos ensemble
Bagging Predictors (BP), Random Forest (RF), Adaptive Boosting (AB), and Gradient Boosting
(GB). Gradient Boosting atingiu uma precisdo de 98%, no geral os modelos ensemble
demonstraram que mesmo em bases desequilibradas, os modelos foram eficientes,
diferente dos modelos clédssicos tinicos.

Ao considerar a combinagdo de técnicas como ensemble e Transfer Learning, dois
estudos destacam-se no caso o de Ragheb et al. (2021) que sugeriu o uso do modelo
Negatively Correlated Noisy Learners (NCNL) para deteccdo da depressdo, anorexia, auto-
mutilacdo e suicidio, o NCNL é um modelo que utiliza a Aprendizagem por Correlagao
Negativa (NCL) que é uma abordagem de aprendizagem por correlacdo negativa para
projetar ensembles de redes neurais, utilizando um termo de penalidade de correlagao
na funcdo de erro de cada rede individual no conjunto, permitindo que todas as redes
possam ser treinadas simultaneamente e interativamente no mesmo conjunto de dados
de treinamento Liu e Yao (1999), no entanto o estudo propde um controle explicito das
interacOes basicas dos Learners para encorajar as diversidades utilizando uma funcéo
de perda unitaria que incorpora todas as perdas atomicas de cada Learner base. Nesse
caso, os modelos base escolhidos foram o BERT, XLNET e RoBERTA, o ensemble NCNL
apresentou melhorias e diversidades em relacdo aos modelos de classificador tnico,
pois ajudou a melhorar as métricas F1 e Flatency, no caso o modelo baseado em Ro-

BERTA obteve um melhor resultado para os casos de Depressdo e Anorexia, e o modelo
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XLNet-Large para Automutilacdo, mas no geral todos os modelos foram beneficiados.

E o estudo de Zanwar et al. (2022) que buscando distinguir entre os estados
mentais relacionados a depressao, ansiedade, bipolar, TDAH, estresse e TEPT, propds
dois modelos, um hibrido que é uma combinac¢do de RoBERTza e BiLSTM, e um baseado
em Stacking, que é composto por BERT, RoBERTa, Psyling-BiLSTM e o modelo hibrido,
além do meta-modelo Logistic Regression para definir o resultado final dado a resposta
de cada modelo. Os modelos propostos foram comparados com os modelos BERT,
RoBERTa e Psyling-BiLSTM, e desta forma, ambos mostraram-se melhores que os demais
modelos, ou seja, estas técnicas demonstraram sua eficdcia em comparagdo com os
individuais.

Existem os modelos hibridos que misturam algoritmos, redes, entre outras téc-
nicas. Por exemplo, Souza, Nobre e Becker (2022) propds uma arquitetura hibrida, ou
seja, uma rede CNN conectada a outra rede LSTM, que foi comparado com os modelos
LSTM e CNN. Desse modo, o modelo CNN obteve o melhor resultado de F1 para os
casos depressivos, ansiosos e de comorbidade analisados individualmente. O autor
considerou como uma das possibilidades que levaram a obtencdo dos melhores resul-
tados para depressdo ser devido ao fato da ansiedade estar em diferentes niveis em
todas as condig¢des. Ao tentar diferenciar a ansiedade da depressdo, a ansiedade da
comorbidade e a depressdo da comorbidade, os melhores resultados somente foram
alcancados usando a estrutura Ray-Tune, mas somente os modelos CNN e LSTM obti-
veram resultados razodveis, sendo todos os resultados abaixo de 0,6 independente do
extrator utilizado, o estudo apontou pontos fortes a serem melhorados na arquitetura
proposta.

E, no mesmo seguimento Nandy e Kumar (2021) sugeriram, para a identificagdo
da depressdao, um modelo baseado em um empilhamento de um LSTM bidirecional
junto com uma camada CatBoost. Para a avaliacdo do modelo foram considerados
modelos como Bi-LSTM, CatBoost, Multinominal Naive Bayes, KNN, Random Forest e o
Logistic Regression. Os melhores resultados considerando a acurécia foram atingidos
pelo modelo hibrido proposto, seguido pelo modelo CatBoost e Bi-LSTM com 81,30%,

79,85% e 76,43%, respectivamente. Enfim, 0 novo modelo obteve melhores resultados
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que as abordagens tradicionais e requer menores custos computacionais.

E, por fim, métodos multi que sdo cinco, o primeiro é o método multilayer que
tem como exemplo o algoritmo Multilayer Perceptron (MLP) utilizado por Chiong, Budhi
e Dhakal (2021) que consiste em uma rede neural com camadas ocultas com diversos
neurdnios em cada camada, basicamente é formado por uma camada inicial, N camadas
intermedidrias ocultas e uma camada de saida com N neur6nios de saida, isto é, com
um neurdnio destinado a cada classe a ser identificada. O segundo método multi é o
multinivel, que sdo tipos de modelos estatisticos que trabalham com mais de um nivel
de classificacdo, podendo usar os mesmos algoritmos em cada nivel, por exemplo, no
estudo de Sarno, Ghozali et al. (2024) foi proposto trabalhar com mais de um nivel de
classificagdo, sendo que no primeiro os textos sdo classificados entre doenca mental
e doenga ndo mental, e no segundo os textos classificados como doenga mental sdo
classificados entre TDAH, ansiedade, bipolaridade, depressdo e TEPT. J& os trés tltimos
métodos multi encontrados foram os multi-task, multi-channel e multi-input, que foram
utilizados por Gamaarachchige e Inkpen (2019), basicamente o multi-task é um tipo de
aprendizado onde mais de uma tarefa sdo resolvidas, ¢ um mecanismo de transferéncia
indutiva, cujo principal objetivo é melhorar o desempenho da generalizagado, aprovei-
tando fontes adicionais de informacdo para melhorar o desempenho da aprendizagem
na tarefa atual (CARUANA, 1997). O multi-channel é relacionado a camada inicial de
entrada dos dados, permitindo multiplos canais paralelos de processamento e o método
multi-input, que corresponde a possibilidade da entrada de diferentes tipos de recursos
como imagens, textos, &udio etc. Em Gamaarachchige e Inkpen (2019) foi aplicado o
aprendizado multi-task, com um modelo CNN com multi-channel e multi-input, todo
o processo foi realizado em duas etapas, sendo a primeira relacionada a classificagdo
de emocgdes, neste caso foram considerados os algoritmos CNN multi-channel (MC-
CNN), CNN com max pooling (CNNMax) e médulo bidirecional Long Short Term Memory
(biLSTM), sendo que o MCCNN foi superior aos demais ao considerar sua acurécia
de 88,88%. A segunda etapa era relacionada a deteccdo de doengas mentais, TEPT e
depressdo, para este caso foram propostos modelos que utilizassem de aprendizado

multi-task, multi-channel e multi-inputs, as combinagdes desses tipos de aprendizado
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geraram os modelos MtMcMi (Multi-task Multi-channel, Multi-input), MtMc (Multi-task,

Multi-channel), MtMcMiFT(Multitask, Multi-channel, Multi-input, using FastText word
representations), MtMcMiFr (Multi-task, Multi-channel Multi-input, using word Frequencies),
McMclass (Multi-channel, Multi-class), biLSTMMtMi (bidirectional Long Short Term Memory,
Multi-task, Multi-input), biLSTMMt (bidirectional Long Short Term Memory, Multitask) e
svmMclass (support vector machine Multiclass). Considerando a métrica AUC cinco dos
modelos propostos obtiveram pontuacdo acima de 0,90 para controle, quatro para de-
pressdo e TEPT e o melhor modelo para as trés classifica¢des foi MtMcMi com 95,30,

92,24 93,18 de AUC.

3.4.3.3 Transtornos, emocoes e sentimentos
Dos 41 artigos analisados, 29 abordaram, com exclusividade, a depressdo, um a ansie-
dade, um ndo especificou o transtorno e deixou em aberto a solugao, e 10 indicam mais
de um transtorno em seu estudo.

Sobre os que abordaram mais de um transtorno, resumidamente observa-se que
a depressdo estava em nove dos dez estudos e a ansiedade esteve em sete deles. Sendo
assim, Ang e Venkatachala (2023) considerou os transtornos ansiedade, esquizofrenia e
depressdo, Ragheb et al. (2021) depressdo, anorexia, automutilagao e suicidio, Souza,
Nobre e Becker (2022) levou em conta os transtornos depressivos e ansiosos, mas
trabalhou com as classes extras, envolvendo controle e comorbidade, Praveen, Ittamalla
e Deepak (2021) considerou casos de estresse, ansiedade e trauma, Low et al. (2020)
teve como foco a ansiedade, mas considerou grupos relacionados a depressdo, aos
viciados, a esquizofrenia, a bipolaridade e ao TDAH, Aragon et al. (2021) trabalharam
com os transtornos depressado e anorexia, mas considerou como adicional um grupo
de controle, Zanwar et al. (2022) consideraram a depressdo, ansiedade, bipolaridade,
TDAH, estresse e TEPT, Gamaarachchige e Inkpen (2019) TEPT e depressdo, Sarno,
Ghozali et al. (2024) trabalharam com TDAH, ansiedade, bipolaridade, depressao e
TEPT e, por fim, Shahabikargar et al. (2022) consideraram a depressdo, mas indicam

que o estudo pode funcionar com o transtorno do panico e a ansiedade generalizada.
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Ja a andlise de sentimentos e emogdes sdo dois processos que se destacam ao
considerar os estudos de transtornos mentais, visto que o primeiro é focado na indica¢do
da polaridade, ou seja, auxilia no processo de entender o tom emocional encontrado nos
textos, pois os classifica entre positivo, neutro e negativo. E o segundo na classificacdo de
emocdes, como por exemplo identifica as emogdes bésicas propostas por Paul Eckman:
medo, nojo, raiva, surpresa, felicidade e tristeza.

Existem estudos que usam esses processos como ferramenta e outros como parte
fundamental do estudo, por exemplo Hasan e Ghane (2022) utilizou a biblioteca VADER
(Valence Aware Dictionary and sEntiment Reasoner) (HUTTO; GILBERT, 2014), que é um
analisador de sentimentos baseado em regras léxicas que apontam a polaridade do texto
através de uma porcentagem encontrada de sentimentos neutro, negativo e positivo,
para filtrar os tweets verdadeiramente negativos, sendo assim, os que retornaram a
pontuacdo -1 foram os fweets considerados verdadeiramente depressivos. Ja Rizwan et
al. (2022) utilizou o VADER e o TextBlob, que é uma ferramenta de processamento de
Linguagem Natural que possui como um de seus métodos a anélise de sentimentos e
subjetividade do texto, como ferramenta de suporte para a rotulagem, onde os textos
com maior subjetividade e polaridade negativa foram selecionados para serem utiliza-
dos no processo de criagdo dos modelos. Praveen, Ittamalla e Deepak (2021) tentando
entender de forma geral os sentimentos dos indianos frente a COVID-19 utilizou o
Textblob como extrator de sentimento, e como resultado identificaram que 60,3% dos
sentimentos encontrados tinham a polaridade neutra, 34,4% negativa e 5,23% positiva,
em outros termos, a maioria dos textos eram neutros. Zanwar et al. (2022) utilizou o
EmoSent® que é baseado no estudo de Novak et al. (2015) e o LIWC como extratores
de recursos e Chiong, Budhi e Dhakal (2021) considerou dois léxicos de sentimentos o
SentiWordNet e SenticNet.

Ao considerar os estudos que tratam esses processos como parte fundamental do
estudo, destacam-se oito, sendo que o primeiro é o de Martins et al. (2021), cujo objetivo
é voltado a identificagdo dos perfis depressivos, e para isto, propde o uso de andlise de
sentimento, o primeiro uso é voltado ao reconhecimento do perfil emocional dos autores

identificados nas publica¢des para filtrar os falsos depressivos autoidentificados, para tal

6 https://github.com/omkar-foss/emosent-py



Capitulo 3. Mapeamento Sistemdtico da Literatura:
IA no reconhecimento de caracteristicas de pessoas depressivas e ansiosas nas redes sociais 74

foi selecionado o léxico NRC Emotion e o 1éxico NRC Affect Intensity para a identificacdo
da frequéncia das palavras emocionais e a distribui¢cdo de cada emocado nos textos, além
disto, foi identificado a intensidade do afeto somando a intensidades de cada emocéo
em cada texto. Todos os autores com TAMEP e RMEP foram inferiores a 0,05 foram
desconsiderados, e todos possuiam menos que 150 tweets. Dois grupos restaram, os
depressivos e os ndo depressivos, e ao analisar os depressivos as emogdes raiva, medo e
tristeza apresentaram uma correlagdo moderada, todos os dados foram submetidos ao
modelo K-Means para a identificacdo dos clusters, mas para isso foi preciso aplicar os
dados a Anélise de Componentes Principais (PCA) para a reducado de dimensionalidade,
neste caso as dimensdes Medo e Nojo foram as consideradas mais relevantes para
o estudo, o K-Means identificou dois clusters, que permitiam uma divisdo aparente
dos clusters. Os modelos foram gerados usando os algoritmos Support Vector Machines
(SVM), Random Forest, Naive Bayes, DNN e 1-D CNN, tendo como entrada cada emogdo
e intensidade, o0 SVM e os algoritmos de Deep Learning, como DNN obtiveram uma boa
precisdo, sendo assim, conseguiram identificar o padrdo emocional depressivo.

O segundo é dos autores Aragon et al. (2021) que apresentam os métodos Bag-
of-Sub-Emotion (BoSE) e A-BoSE que sdo representa¢des que empregam a base teérica
de Bag-of-Emotions (BoE), é proposto que os dados dos usudrios sejam agrupados
em um unico documento e que, inicialmente, cada palavra seja substituida por uma
emocdo usando o EmoLEX e, desta forma, gerando um vetor de emog¢des. Ap6s isto,
é direcionado para o estudo das emoc¢des, considerando as Subemocgdes (BoSE) que
identificam a relevancia dos sentimentos através de um calculo similar ao usado no
TF-IDF e o A-BoSE que é a representacdo dindmica de subemocdes, ou seja, preocupa-se
em identificar os padrdes emocionais temporais, sendo assim considera ndo mais de
forma grupal os documentos dos usudrios, mas de forma sequencial. Os métodos foram
avaliados usando a base eRisk 2018, considerando as classes Deprimido, Anorexia e
Controle, o método BoSE foi avaliado utilizando o algoritmo Maquina de Vetores de
Suporte (SVM) com um kernel linear C=1 e normalizagdo L2, e como linha de base foi
considerado o SVM com BoW-unigrams, SVM com BoE-unigrams, SVM com BoW-ngrams,

SVM com BoE-ngrams, LIWC, BiILSTM com Glove, BiLSTM com word2vec, CNN com Glove
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e CNN com word2vec, nestes casos os modelos que utilizaram BoSE performaram melhor
considerando os resultados da métrica FI1-Score, 0 SVM com BoSE-unigrams apresentou
melhor desempenho para a classe relacionada a anorexia (0,82) e ao SVM BoSE-ngrams
para a classe depressao (0,63). Além disso, visando melhorar o desempenho, os autores
exploraram o uso dos métodos de fusdo Early e Late, basicamente a combinacdo da
decisdo de dois classificadores, um utilizando a técnica BoSE e o outro A-BoSE, através
de uma porta OR melhorou ligeiramente os resultados obtidos, 0 modelo que utilizou
da técnica Late Fusion alcangou F1-Score de 0,64 para depressdo e 0,84 para anorexia.

Ja o estudo de Khan et al. (2020) tinha como objetivo central desenvolver um
analisador de sentimentos e, para isto, foi desenvolvido uma base de dados, e dados
com teor depressivo e ndo depressivo no idioma Bengali. Foram utilizados os algoritmos
Multinomial Naive Bayes, Random Forest, Decision Tree, Linear SVC KNN, SG Boost para
classificar os textos entre "Triste"e "Feliz". O melhor modelo foi o Multinomial Naive
Bayes com 86,67% de precisdo, basicamente o sistema analisa textos provenientes da
rede social Facebook.

Em Giuntini et al. (2021b) é apresentado o método Emotional User Score (EMUS),
basicamente a cada trés dias a rede de intera¢des do usudrio, que considera as postagens,
comentdrios e respostas como interagdes, é modelada e é calculado o UserScore. Em
resumo, sdo extraidas as caracteristicas contextuais e identificadas as emog¢des mais
comuns que cada usudrio, considerando suas postagens e comentarios, a cada nova
interagdo, o EMUS utiliza o analisador 1éxico VADER para entender a orientacdo se-
mantica de expressdes negativas e as positivas, permitindo, assim, uma identificacdo
clara das emogdes que os usuarios demonstram. Dessa forma, é utilizado o Empath para
extrair as emocoes e 0 contexto em que a emocao foi extraida e, entdo, construir um saco
de emocoes (Emogoes do usuéario). Em suma, o UserScore é o resultado do somatério
das valéncias de sentimentos encontrados ao fim de todos os periodos de interagdes
registrados no periodo estabelecido.

O estudo de Ang e Venkatachala (2023) buscou identificar as caracteristicas e os
padrdes linguisticos através da andlise do tom emocional das postagens do Twitter e

Reddit, ambas as plataformas mostraram em grande parte uma comunicacdo negativa,
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no Reddit esses sentimentos estavam mais relacionados ao estresse, satide mental e
ansiedade. Ja o Twitter mostrou-se mais ser uma plataforma sobre atualiza¢tes de
noticias e discussdes em geral. O estudo sugere que plataformas de midia social como
o Reddit podem fornecer discussdes mais precisas e de apoio sobre temas de satide
mental, um outro ponto que contribui para esta afirmacéo é que, ao gerarem um modelo
baseado em uma tnica rede social e testar na outra rede identificaram que o modelo
baseado no Reddit tem uma melhor generalizagdo para ser usada em outra rede social,
no caso o Twitter.

Ja estudos como o de Liu e Shi (2022) e Yao et al. (2020) tiveram por objetivo
entender os padrdes de comportamentos, seja analisando a morfologia, o estilo, o estado
emocional, dados demograficos ou arquétipos sociais. Ao analisar o padrado de escrita
dos usudrios, Liu e Shi (2022) obteve uma visdo mais analitica do comportamento dos
usudrios de redes sociais, identificando que as pessoas nao depressivas utilizam mais os
substantivos e possuem interesses mais diversos, postam mais imagens e informacgdes
de localizagdo, ja os depressivos tendem a ser mais originais, usam do anonimato e
postam mais durante a noite. Assim como, utilizam mais verbos, pronomes, advérbios
e conjungdes, palavras relacionadas a depressdo, como choro e medo, e expressao
emogdes intensas, sendo menos frequente a felicidade e mais frequente o desgosto e
tristeza. Além disso foi identificado na anélise dos pronomes que tendem a usar mais os
pronomes da primeira, postando textos focando mais em si, ou seja, nos seus problemas,
os pronomes de segunda e terceira pessoas do singular sdo usados, respectivamente,
em casos de busca de ajuda e explicitando um sentimento de excluséo. E o estudo de
Yao et al. (2020) apresentou usos mais analiticos dos extratores, por exemplo, foi usado
o TF-IDF para a identificagdo de identificagdo de temas centrais relacionados a cada
grupo (depressivo e grupo de controle) e utilizaram o K-Means para a identificagdo da
frequéncia de postagens negativas, o estudo identificou que as emog¢des tendem ser
mais negativas no més em que os usudrios admitiam ter a depressdo e o namero de
postagem eleva consideravelmente neste periodo.

Por fim, Gamaarachchige e Inkpen (2019) optaram por desenvolver um trabalho

em duas camadas, sendo que a primeira classificava as emog¢des e na segunda focava na
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deteccdo das doengas mentais, como TEPT e depressao.

3.5 Discussoes

A ansiedade aparece com um transtorno pouco explorado, pois é destaque em apenas
um cendrio e é abordado em mais sete casos, juntamente com outros transtornos. A
ansiedade, aparentemente, é um transtorno dificil de ser avaliado, visto que é um tipo
de transtorno e que é considerado um sintoma de outros transtornos ou, até mesmo,
é um gatilho ou agravante para o desenvolvimento de outros transtornos, como por
exemplo, a depressdo (WHO, 2023a; BARNHILL, 2023). Um exemplo disso é visto no
estudo de Souza, Nobre e Becker (2022) que identificou como uma das possibilidades
de ter obtido resultados ndo tdo bons para a ansiedade quanto para a depressao, o fato
da ansiedade estd presente em diferentes niveis no contexto da depressao, sendo assim,
em certos casos, 0 transtorno nio é identificado corretamente.

Os achados sugerem, ainda, que os estudos analisados ndo possuem uma pre-
dilecdo por uma abordagem especifica, ou melhor, tanto as abordagens que utilizam
modelos envolvendo Deep Learning quanto os modelos Tradicionais sdo bastante utiliza-
dos, havendo pouca diferenca entre eles. Sendo assim, a escolha do modelo depende do
problema a ser resolvido, por exemplo por considerar o contexto os modelos BERT e
seus derivados utilizando as técnicas de Transfer Learning, que é algo do deep learning,
mostraram-se mais relevantes, mas houve casos em que modelos de deep learning, como
o CNN ndo obtiveram resultados tdo bons quanto o algoritmo XGBoost que é um modelo
da familia machine learning. Um outro ponto que impacta na qualidade dos resultados
é a escolha do extrator de caracteristicas, que igualmente depende do interesse do es-
tudo. Os modelos mais explorados eram relacionados a aprendizagem supervisionada,
isto significa que as abordagens ndo supervisionadas foram pouco exploradas neste
contexto.

Outro fato a se atentar envolve o uso da anélise de emogdes e sentimentos, que
apesar de sua relevancia na andlise dos transtornos e serem bem exploradas nos estudos

de Martins et al. (2021), Aragon et al. (2021) e Giuntini et al. (2021b) sdo técnicas pouco
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ou mal exploradas na maioria dos estudos, por exemplo, Praveen, Ittamalla e Deepak
(2021) utiliza a andlise de sentimentos para identificar os tipos de textos encontrados
no seu corpus (neutro, positivo e negativo) e Hasan e Ghane (2022) utilizou a anélise
de sentimentos para filtrar os textos realmente depressivos (textos com polaridade
negativa e alta subjetividade) e a andlise de emogdes para identificar qual a emogédo
mais prevalente em usudrios depressivos.

Ao analisar o panorama sobre as redes sociais, o Instagram, aparentemente, é a
rede menos usada nas pesquisas relacionadas a este contexto, talvez pelo fato de ser
uma rede social baseada em fotos e videos, ou seja, contendo uma quantidade menor
de publicagdes textuais. Nesse contexto especifico, a andlise dos dados do Instagram
demandam uma anélise multimodal, onde basicamente tem-se a unido de dois ou mais
tipos de artefatos, neste caso texto e imagem, para que uma decisdo ou resultado seja
gerado ou identificado.

Ja o Twitter e o Reddit possuem uma predilecdo pelo fato de serem ambientes
mais direcionados a discussdes em tempo real e a anonimidade é algo mais comum
nestes ambientes, permitindo a liberdade de escrita e de expressdo, gerando uma grande
massa de dados. A grande diferenca entre estas redes é mais relacionada a quantidade
de caracteres e como as informagdes estdo organizadas, o Twitter € uma rede social mais
voltada a textos curtos, pois tem uma limitagdo de caracteres que exige que em textos
longos se crie Threads sobre o assunto, o que prejudica a andlise completa dos textos.

Neste ambiente, por conta da limitacdo de caracteres, os seus usudrios tém
o habito de usar abreviagdes, emojis e girias, o que é algo que impacta na anélise
dos textos, o Reddit possui 0 mesmo problema sobre o uso de abrevia¢des, emojis e
girias por ser um ambiente informal, mas ndo sofre com a restrigdo de caracteres e
fragmentacdo dos textos, ela é uma rede social, onde as discussdes sado realizadas nas
comunidades, as conhecidas subreddits, o que permite uma busca ou uma coleta de dados
mais direcionada, ja o Twitter é uma rede que permite a busca mais voltada as palavras-
chave ou hashtags, e sua API retorna as informagdes, considerando a relevancia da
publicagdo e ndo necessariamente os textos mais relevantes para o contexto da pesquisa.

Por conta disso, uma das limita¢des encontradas envolve a criacdo das bases de
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dados, como o foco do estudo, sdo dados oriundos de redes sociais e foram avaliados
somente estudos com esse objetivo. Ademais, a grande maioria dos estudos tiveram
suas bases de dados geradas a partir de postagens em redes sociais, e os autores usaram,
em sua grande maioria, como estratégia, o uso de palavras-chave que envolvesse os
transtornos-alvos, principalmente na rede social Twitter, por exemplo os textos das bases
relacionadas a depressdo tinham majoritariamente palavras relacionadas ao transtorno,
como depressdo e depressivo. O que pode ser prejudicial em casos que utilizem, por
exemplo, extratores com enfoque nas palavras, como o bag-of-words, onde todas as
palavras tém igual importancia, esse tipo de estratégia acaba dando mais valor as
palavras pouco importantes e, assim como as palavras-chave e para esses tipos de
transtornos é preciso considerar o contexto para ndo perder o real significado, isto é,
usar técnicas que possam focar ou no contexto ou em palavras realmente relevantes
para cada caso. Um outro ponto, sdo as limita¢des sobre os dados em si, como as bases
foram elaboradas com base em dados de autodeclarados, ou seja, ndo existe a garantia
de que aquela postagem seja sobre uma sensacdo ou realmente uma expressdo do
transtorno, o Reddit por trabalhar com o conceito de comunidades até permite que seja
avaliado os usudrios, considerando algum histérico de postagens, mas ainda assim, ndo
é uma garantia de diagnoéstico, poucos foram os autores como Ruocco et al. (2024) que
consideraram o auxilio de especialistas na construcdo de seu corpus.

Um outro ponto envolve a pouca importancia dada a processos como a validagdo
cruzada, que é uma técnica que ajuda a evitar o overfitting, a ajustar os hiperparametros
e a prospectar sobre os modelos atuando no mundo real, Nandanwar e Nallamolu (2021)
é um desses casos que apesar dos bons resultados ndo apresentaram em seu estudo esse
tipo de rigor de validagdo, somente estudos como o Mahasiriakalayot, Senivongse e
Taephant (2022), Nandy e Kumar (2021) e Mahapatra, Naik e Mishra (2020) resolveram
aplicar a técnica.

A escassez de recursos é um outro ponto que causa impacto nos projetos, visto
que, existem situac¢des onde os autores ndo conseguem testar todas as possibilidades,
como no caso de Devaguptam et al. (2022b) que admite em seu estudo que os autores

somente avaliaram os modelos, considerando uma tnica época e, além de tudo, somente
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uma técnica de aumentacao foi considerada.

3.6 Conclusoes
Neste estudo, examinou-se o panorama que envolve os estudos relacionados a depres-
sdo e a ansiedade, bem como o avango dos estudos ocorreram ao longo de cinco anos,
considerando as abordagens, os objetivos, modelos, extratores, idioma, rede social, os
transtornos e demais fatores relacionados. Analisando cada quesito entre os estudos,
observou-se uma predilecdo pelas abordagens supervisionadas, pelo uso de classifica-
dores, e uma maior exploragdo do transtorno depressivo e, principalmente, do foco na
analise unilateral.

Em resumo, a andlise apresentada demonstra que, apesar das abordagens e
técnicas terem evoluido ao longo dos anos, ainda existem limita¢des, seja por fato-
res genéticos ou fatos especificos ligados ao problema do estudo, entre as limitagdes

identificadas pode-se elencar:

e A falta de recursos computacionais que impacta no escopo dos projetos, limitando

o uso de técnicas, escolha e execugdo de modelos;

e Dado a fatores éticos, muitas bases de dados sobre transtornos ndo sio mais

compartilhadas, a maioria delas nao sao criadas/filtradas por especialistas;

¢ Existem transtornos que possuem uma paridade de sintomas, sdo parte de outros
transtornos ou, até mesmo, uma pessoa pode estar acometida de mais de um

transtorno;

¢ Por receio ou falta de oportunidade, alguns usudrios ndo procuram ajuda pro-
tissional e acabam por realizar o autodiagndstico e acabam explanando sobre o

assunto na internet; e

¢ Algumas redes sociais possuem limita¢do de caracteres, uso de Threads, postagens

avulsas, possuem linguagem informal, como o uso de girias e abrevia¢des
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Diante dos fatos apresentados, é fato que as abordagens de aprendizado, os
extratores de caracteristicas, técnicas e metodologias sdo abundantes, e permitem seguir
diversos caminhos para uma mesma solugdo, mas é preciso discernimento para tomar as
decisdes mais adequadas para cada projeto. Além disso, observa-se como oportunidade
(1) os estudos que busquem encontrar os limiares dos transtornos, especialmente em
casos onde os transtornos possuem sintomas ou caracteristicas similares e ndo simples-
mente classificar em um ou outro transtorno, (2) a andlise das emogdes, pois, neste
contexto, é pouco explorado, os estudos geralmente utilizam este recursos como parte
analitica e ndo como parte da metodologia para o desenvolvimento das solugdes, (3)
e ainda existe a possibilidade da exploragdo da multimodalidade, que pode ser uma
alternativa onde é possivel analisar, tanto o contetido textual quanto as imagens que

sdo postadas pelos usudrios.
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4

TREAD: UM framework PARA
RECONHECIMENTO TEXTUAL DE
CARACTERISTICAS EMOCIONAIS DE

ANSIEDADE E DEPRESSAO

4.1 Consideracoes Iniciais

Além da andlise médico-paciente, estudos como de Pattison, Llamas e Hurd (1979),
Levula, Harré e Wilson (2018), (ISLAM et al., 2018), Chang e Tseng (2020) e Mundy et al.
(2021) propdem a analise da ansiedade e da depressdo por meio de interagdes sociais,
assim dizendo, redes sociais, sejam elas on-line ou offline.

Os estudos sobre as redes sociais comegaram no periodo pré-internet, quando
socidlogos, psic6logos e antropdlogos aspiravam entender as relagdes humanas. Weaver
e Morrison (2008) afirmam que os humanos sao criaturas sociais, e as redes sao formadas
por trés ou mais entidades que estabelecem comunicagdo e compartilham informacdes.
A internet possibilitou uma nova perspectiva sobre essa rede com o surgimento das
redes sociais on-line, que sdo uma extensdo das redes de vida, onde as distancias sdo
encurtadas e a socializagdo é possivel por meio de plataformas.

Dado o conforto e a seguranga que os usudrios de redes sociais sentem ao se

comunicar por intermédio das redes sociais, acabam por compartilhar o seu cotidiano,
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opinides, sentimentos, em suma, sua vida neste ambiente. Liu et al. (2017) destaca que
as redes possuem grande influéncia na vida pessoal e opinides dos contatos sociais e
que, historicamente, as redes sociais sdo estudadas sobre trés principais enfoques: a
analise sociométrica, rela¢des interpessoais e antropologia.

Devido ao uso crescente das redes sociais, pesquisadores tém levantado a questdo
sobre a associacdo entre o uso das redes sociais e os transtornos, ou seja, se 0 uso
crescente é o fator que causa os sintomas ou se fatores relacionados aos transtornos
levam as pessoas a usar e aumentar seu tempo nesses ambientes (PANTIC, 2014).

Diante disso, a Ciéncia de Dados e a drea de Computacdo Afetiva podem con-
tribuir efetivamente com os estudos ao possibilitar a mineracdo de dados, anélise
de padrdes e andlise sob a 6tica de sentimentos, emogdes e interagdes (DHAR, 2013;
PICARD, 2000; DAILY et al., 2017). Facilitando a observacao da relacdo entre os in-
dicadores de linguagem expressos por usudrios com sintomas relacionados a esses
transtornos nas redes sociais. Embora as caracteristicas entre individuos depressivos
e ansiosos sejam dissociadas, muitas vezes elas podem se manifestar juntas, preceder
ou, inclusive, ocorrer em sequéncias diferentes, tornando necessdria a investigacdo do
tema.

Este trabalho tem como objetivo apresentar uma abordagem voltada ao reconhe-
cimento de caracteristicas textuais de usudrios deprimidos e ansiosos em redes sociais
on-line. Para tanto, serdo exploradas técnicas de andlise de sentimento para detectar
indicadores nos textos de postagens on-line capazes de destacar cada grupo (ansiosos
e deprimidos). Serd apresentado um novo mecanismo que identifica padrdes comuns
e distintos entre os grupos deprimidos e ansiosos por meio de técnicas de "Regras de
Associagdo"e “Clustering”. Dessa forma, pretende-se responder as seguintes questdes de

pesquisa:

1. Qual é a relagdo entre ansiedade e depressdo expressas nas midias sociais on-line

e como elas podem ser diferenciadas?

2. Padroes fortes podem ser estabelecidos por meio de regras de associagdo que

definam com confianca cada transtorno?
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Este capitulo estd organizado da seguinte forma: a se¢do 4.2 apresenta a metodo-
logia, a segdo 4.3 apresenta os resultados alcangados e a se¢do 4.4 apresenta a discussao.

Por fim, a segdo 4.5 apresenta as conclusoes.

4.2 Abordagem e Solucao proposta

Esta secdo detalha cada material e método usado em todas as etapas do processo, estas
informacgdes serdo melhor detalhadas nas se¢des "Coleta de Dados"onde esté relatado to-
das informacdes relevantes sobre a base de dados utilizada, e na secdo “Framework” onde

estd especificado as informagdes sobre a organizagdo e funcionalidades do “TREAD”.

4.2.1 Coleta de Dados

A etapa "Coletar Dados"consiste em selecionar a rede social, as comunidades-alvo e
coletar os dados. Nesse caso, a rede selecionada foi o Reddit, que possui comunidades
conhecidas como subreddits em sua organizagdo. Portanto, os subreddits pesquisados
foram r/Anxiety, r/HealthAnxiety, r/depression e r/depression_help.

Todas as comunidades possuem diretrizes para regular o contetido, evitando
postagens e comentdrios inapropriados, e a maioria possui uma rede de suporte via
Discord para uma comunicagdo mais ativa.

O formato de forum do Reddit é relevante para pesquisas sobre transtornos,
porque permite que os dados sejam centralizados em comunidades que, geralmente,
sdo baseadas em t6picos. As comunidades reinem pessoas com interesses comuns
e fornecem um ambiente onde 0os membros da comunidade podem contribuir para
interesses mutuos. A mediagdo ajuda a filtrar membros indesejados, isto é, membros que
podem mudar o foco da comunidade ou ofender seus membros e postagens, garantindo
assim que seu contetido seja relevante para a comunidade.

Para a coleta de dados, um script foi desenvolvido na linguagem Python, que
usou o API Python Reddi API Wrapper (PRAW, 2023), para extrair postagens ptblicas de

cada comunidade.
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Figura 9 — Exemplo de Postagem do Reddit

A figura 9 mostra um exemplo de uma postagem. Ela, em geral, identifica o
usudrio que fez a postagem, o titulo, a data da postagem, o contetido que pode ser
texto, video e/ou imagem (sem limite de caracteres), e permite interacdo com outros
membros por meio de votos positivos e negativos, usando as setas para cima e para
baixo, comentarios e a¢gdes como compartilhar a postagem.

A privacidade do usudrio foi respeitada, pois informagdes relacionadas aos
autores foram desconsideradas. Apenas a postagem textual e os comentarios foram
extraidos e salvos com informacgdes sobre a comunidade e o transtorno ao qual o
contetdo estd relacionado. Por isso, apenas o titulo, o contetido textual, a data da
postagem e cada comentdrio foram extraidos de cada postagem.

A tabela 3 contém informagdes sobre os dados extraidos na etapa de coleta de
dados realizada em 20 de julho de 2023. Da comunidade r/Anxiety, que atua ha 15 anos
e tem cerca de 638 mil membros (a idade da comunidade e o nimero de usuarios sao
do periodo de extragdo), foram extraidos 3.761 dados, compreendendo 613 postagens
e 3.148 comentdrios. Da comunidade r/HealthAnxiety, que atua ha 10 anos e tem cerca
de 94 mil membros (a idade da comunidade e o niimero de usudrios sdo do periodo
de extracdo), foram extraidos 19.783 dados, consistindo em 627 postagens e 19.156
comentdarios.

Das comunidades r/depression, que existe hd 14 anos e conta com cerca de 988 mil

membros, e r/depression_help, que existe ha 9 anos e conta com cerca de 90 mil membros,
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Comunidades
Dados

r/Anxiety | r/HealthAnxiety | r/depression | r/depression_help

Membros ~638 mil ~94 mil ~988 mil ~90 mil
Idade da Comunidade 15 anos 10 anos 14 anos 9 anos
Total de Dados
3.761 19.783 3.037 3.760
Extraidos
Total
613 627 565 792

de Postagens

Total
3.148 19.156 2472 2.968

Comentarios

Tabela 3 — Dados da Comunidade

foram extraidos 3.037 e 3.760 dados, respectivamente, sendo 565 postagens e 2.472

comentdrios do r/depression, e 792 postagens e 2.968 comentdrios do r/depression_help.

4.2.2 Framework
A Figura 10 apresenta o esquema proposto pelo framework TREAD, que é composto por
cinco recursos macros: Inserir Documentos, Processar Dados, Extrair Caracteristicas e

Aplicar Algoritmos e Apresentar Resultados.

1. "Inserir Documentos"é a entrada para leitura da colecdo de dados sobre cada co-
munidade, no caso duas, uma sobre ansiedade e outra sobre depressdo, sdo aceitos
somente arquivos com extensdo xls, ou seja, tabelas cujas linhas representam cada

texto extraido.

2. Em "Processar Dados"sdo identificados recursos que constituem o pré-processamento
dos textos, sendo assim, sdo utilizados arcabougos computacionais relacionados

ao Processamento de Linguagem Natural para limpeza e padronizacao dos textos,
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Lista de Dados

K-Means
MiniBatchKMeans

AgglomerativeClustering
Birch
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Clusterizacao

Resultados

Apresentar Resultados

Figura 10 - TREAD Framework

removendo dados como URLs, E-Mails, Nomes de Comunidades, e Usudrios,

assim como Calculando o comprimento do texto.

3. "Extrair Caracteristicas"consiste na identificagdo, recuperagdo e andlise dos dados,
ou seja, realiza a andlise de léxicos, identificacdo de sentimentos e contextos. Os
recursos como Andlise de Sentimento e Categorias Lexicais podem ser aplicadas
sobre o0 mesmo texto, sobre os resultados encontrados de forma recorrente ou

sobre os resultados da aplicagdo de algoritmos.
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4. "Aplicar Algoritmos"compreende a colecdo de algoritmos que buscam identificar
padrdes relacionados a: Associagdo, Reducdo de Dimensionalidades e Clusteriza-

¢ao.

5. "Apresentar Resultados"abrange as etapas relacionadas ao refinamento dos resul-

tados e geracdo das informagdes visuais.

O Algoritmo 1 exemplifica como o framework TREAD funciona, como entrada o
framework recebe dois Datasets (Linha 1) inicializando a variavel featuresFromAllTexts
COmMo um array.

Entdo, o processo de iteracdo comeca na varidvel Dataset (Linha 2), onde cada
texto é lido e processado (LINHA 3) na etapa "Processing Data", fun¢des foram aplicadas
usando regex para remover dados como URLs, e-mails, nomes de comunidades e
usuarios, substituindo cada um desses dados por uma tag correspondente <URL>,
<EMAIL>, <COMMUNITY>, <USER>respectivamente. Depois disso, o nimero de

caracteres nos textos foi contado.

Algorithm 1: TREAD
Input: 2 Datasets
Output: arrayClusters
featuresFromAllTexts < [|
foreach text in Dataset do
text,len <— Preprocess Raw Data(text)
if len < 30 then
L Continue

S I

topicsList < Extractl0 EmpathFeatures(text)
| featuresFromAllTexts. Add(topicsList)

N S

8 rulesA,rulesD < GenerateRules ByCommunityType( featuresFromAllT exts)
9 rulesA < ExtractSentimental Features(rulesA)

10 rulesD < ExtractSentimental Features(rulesD)

1 rulesA < TransformRulesInCategories(rulesA)

12 rulesD < TransformRulesInCategories(rulesD)

13 matrix < GenerateFeatureMatriz(rulesA, rulesD)

14 matricAD « ApplyPC A(matrix)

15 arrayClusters < ApplyClusteringAlgorithm(matrizAD)

16 return arrayClusters

Como alguns textos apresentavam pouco valor em seu contetido e, em alguns

casos, categorias irrelevantes ndo foram identificadas, foi necessério aplicar um filtro
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considerando apenas textos com comprimento maior ou igual a trinta caracteres (Linha
4), caso ndo sejam elegiveis, o processo é interrompido (Linha 5), e o texto subsequente
é processado.

A etapa "Extracdo de Caracteristica (Empath)"(Linha 6) consiste na utiliza¢do
do EMPATH, que, ao analisar o texto, identifica categorias lexicais, como X, Y e X, de
forma semelhante ao LIWC. O EMPATH retorna um ntiimero variavel de caracteristicas,
portanto, apenas as 10 principais foram selecionadas, ou seja, se mais de 10 caracteris-
ticas foram identificadas, apenas as 10 mais bem avaliadas foram consideradas. Esse
filtro foi possivel devido ao valor probabilistico que acompanha cada categoria.

A etapa "Aplicar Algoritmo de Regra de Associagao"(Linha 8) inicia-se com a
aplicagdo do algoritmo FPGrowth (descrito em 2.3.3.1) considerando as dez principais
caracteristicas, gerando assim um conjunto de regras para cada grupo.

A etapa "Extracdo de recursos (VADER)"(Linha 9-10) consiste em aplicar a biblio-
teca VADER e o LabelEncoder (Linha 11-12) a cada regra gerada para extrair a pontuagdo
do Compound e converter os dados/ categorias textuais em um valor numérico.

No passo "Aplicar Algoritmo PCA"(linha 13), os dados sobre as regras (catego-
rias numéricas sobre antecedente e consequente) e os scores (Compound score sobre
antecedente e consequente) sdo selecionados, gerando uma matriz com os dados e
aplicando o PCA (descrito em 2.3.3.3) (linha 14).

O ultimo passo ("Aplicar Algoritmos de Clusterizagdo") é focado na aplicacdo dos
algoritmos de clusterizagdo (K-Means, MiniBatchKMeans, AgglomerativeClustering e
Birch) (Linha 15), descritos em 2.3.3.2, para identificar os grupos de regras, considerando

o Compound score e as categorias numéricas (as regras).

4.3 Resultados

Ao considerar os dados extraidos com o extrator EMPATH foi possivel identificar um
conjunto de tépicos que caracterizavam cada texto, destes dados foi gerado um TOP 10
de topicos mais relevantes sobre cada transtorno, na tabela 4 constam as categorias e a

quantidade de vezes que cada categoria caracterizou os textos.
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Esta se¢do apresenta os resultados obtidos a partir da andlise dos dados extraidos
usando o extrator EMPATH. Além disso, apresentamos as regras extraidas usando o
FPGrowth, os resultados extraidos sobre sentimentos com o VADER e os resultados
obtidos com cada algoritmo de clusterizacao.

Todos os textos, incluindo postagens e comentarios, foram considerados para a
andlise. Apo6s serem filtrados, o ntiimero total de textos, que era de 30.341, passou a ser
27.364, dos quais 21.235 eram relacionados a ansiedade e 6.129 a depressao.

Ao considerar os dados extraidos com o extrator EMPATH, foi possivel identificar
um conjunto de topicos que caracterizaram cada texto. Esses dados geraram um TOP 10
dos topicos mais relevantes sobre cada transtorno. As categorias e o ntimero de vezes

que cada categoria caracterizou os textos sdo mostrados na tabela 4.

Ansiedade Depressao

Categoria Contagem Categoria Contagem
nervousness 10054 optimism 1855
health 9769 positive_emotion 1853
medical_emergency 7146 negative_emotion 1664
fear 6778 nervousness 1439
negative_emotion 5982 violence 1326
body 4563 communication 1317
suffering 4525 suffering 1252
sadness 4136 friends 1165
violence 4101 hate 1126
pain 4025 health 1086

Tabela 4 — TOP DEZ considerando as categorias extraidas pelo EMPATH em cada con-
junto de dados

O TOP 10 das categorias de Ansiedade inclui os estados emocionais de nervo-
sismo e sofrimento, temas relacionados a satde (satde, corpo, dor) e violéncia, bem
como as emogdes de medo, tristeza e sentimentos negativos. Na depressdo, hd um

conjunto mais variado de temas ao considerar temas, como positivo e negativo. Os
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destaques foram estados emocionais relacionados ao otimismo, ao nervosismo e ao sofri-
mento, ambos os sentimentos (positivo e negativo), categorias relacionadas a violéncia,
a comunicagdo, aos amigos, ao 6dio e a satde.

Em relacdo aos resultados da aplicacdo do algoritmo FPGrowth relacionado
as Regras de Associagdo, a tabela 5 apresenta o antecedente e consequente de cada
regra, valores de confianca, suporte e Lift, e mais duas colunas relacionadas ao escore
composto VADER extraido de cada regra considerando os valores para o antecedente e
consequente separadamente.

Em resumo, a tabela 5 apresenta a lista de Regras relacionadas a Ansiedade e
a Depressdo, onde neste caso foram geradas 22 regras relacionadas a Ansiedade e 29
regras relacionadas a Depressdo. Todas as regras possuem suportes maiores que 0,80 e
sustentacOes maiores que 1.

Além do mais, ao analisar os resultados obtidos sobre os sentimentos de cada
regra, foi possivel observar que nas regras sobre ansiedade, 86,36% dos "Anteceden-
tes"obtiveram sentimentos negativos e 13,64% neutros, e nos "Consequentes"63,64%
negativos e 36,36% neutros. Ao considerar o transtorno depressivo, nos "Anteceden-
tes"foram encontrados 20,69% positivos, 55,17% negativos e 24,14% neutros sobre os
valores dos sentimentos. E nos "Consequentes", os sentimentos positivos, negativos e
neutros obtiveram valores respectivos de 6,90%, 51,72% e 41,38%.

A tabela 5 é o resultado da aplicacdo das Regras de Associa¢do na lista de
topicos relacionados a Ansiedade e a Depressao, para este caso, foram geradas 22 regras
relacionadas a Ansiedade e 29 regras a Depresséo, a tabela contém o antecedente e o
consequente de cada regra, suporte, Lift, confidence, e score compound extraido de cada
regra considerando os valores para o antecedente e o consequente de forma separada.

Enfim, todas as regras possuem suportes superiores a 0.80, e Lifts superiores a 1.

Antecedente Consequente Confianca| Lift Suporte | A_ScoreS | C_ScoreS
Anxiety
fear - medi-| nervousness 0,9372 1,8164 | 0,1380 -0,4939 -296

cal_emergency -

health
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sadness fear 0,8963 2,5797 | 0,1891 | -0,4404 | -0,4939
sadness nervousness 0,8503 1,6481 | 0,1794 -0,4404 -296
sadness - fear health 0,8055 1,6078 | 0,1523 | -0,7269 0
sadness - fear nervousness 0,8915 1,7279 | 0,1686 -0,7269 -296
sadness - ner-| health 0,8586 1,7138 | 0,1540 | -0,6249 |0
vousness
sadness - ner-| fear 0,9397 2,7047 | 0,1686 -0,6249 -0,4939
vousness
negative_emotion health 0,8474 1,6916 | 0,1057 | O 0
- medi-
cal_emergency
fear - medi-| health 0,8883 1,7731 | 0,1380 | -0,6597 | O
cal_emergency -
nervousness
fear - medi-| health 0,8884 1,7735 | 0,1472 | -0,4939 | O
cal_emergency
fear - medi-| nervousness 0,9374 1,8168 | 0,1553 -0,4939 -296
cal_emergency
fear nervousness 0,8900 1,7250 | 0,3092 -0,4939 -296
sadness - fear -| nervousness 0,9603 1,8612 | 0,1463 -0,7269 -296
health
sadness - health | fear 0,9496 2,7331 | 0,1463 | -0,6249 -0,4939
- nervousness
medical_emergenchealth 0,8865 1,7696 | 0,2074 -296 0
- nervousness
medical_emergen| health 0,8860 1,7686 | 0,3245 | O 0
sadness - fear - | health 0,8676 1,7318 | 0,1463 -0,8074 0
nervousness
sadness - health | nervousness 0,9286 1,7997 | 0,1540 | -0,4404 -296
sadness - health | fear 0,9182 2,6428 | 0,1523 -0,4404 -0,4939
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fear - health nervousness 0,9421 1,8259 | 0,2327 -0,4939 -296
cold nervousness 0,8755 1,6968 | 0,1345 | O -296
negative_emotion nervousness 0,8323 1,6131 | 0,1035 -0,4939 -296
- fear

Depression
love - cold nervousness 0,9463 3,7428 | 0,1011 0,6369 -296
cold - violence nervousness 0,9296 3,6769 | 0,1181 -0,6249 -296
cold - violence | body 0,8141 56021 | 0,1035 |-0,6249 |0
giving - opti- | positive_emotion| 0,9137 2,8360 | 0,1055 0,7096 0
mism
messaging social_media 0,8809 5,6179 | 0,1048 0 0
cold - violence - | body 0,8657 5,9574 | 0,1023 | -743 0
nervousness
pain - nervous- | shame 0,8281 4,7634 | 0,1016 -0,6705 -0,4767
ness
pain - nervous- | violence 0,8198 3,5249 | 0,1006 -0,6705 -0,6249
ness
body - cold - ner- | violence 0,8770 3,7708 | 0,1023 -296 -0,6249
vousness
love - nervous- | cold 0,9103 48461 | 0,1011 0,4588 0
ness
giving - posi-| optimism 0,9124 2,8230 | 0,1055 0,3400 0,5423
tive_emotion
body - nervous- | cold 0,9492 5,0529 | 0,1166 | -296 0
ness
body - nervous- | violence 0,8503 3,6559 | 0,1045 | -296 -0,6249
ness
friends - opti- | positive_emotion| 0,9362 2,9058 | 0,1239 765 0
mism
shame - pain violence 0,8080 3,4742 | 0,1023 -0,7506 -0,6249
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shame - pain nervousness 0,8027 3,1748 | 0,1016 -0,7506 -296
body - violence | cold 0,9416 5,0127 | 0,1035 | -0,6249 |0
body - violence | nervousness 0,9508 3,7609 | 0,1045 | -0,6249 -296
body cold 0,8258 4,3960 | 0,1200 |0 0
body nervousness 0,8455 3,3443 |1 0,1229 | 0 -296
violence - ner-| cold 0,8274 4,4047 | 0,1181 -743 0
vousness
body - violence - | cold 0,9790 5,2116 | 0,1023 -743 0
nervousness
internet social_media 0,8862 56521 | 0,1117 | O 0
shame - violence | pain 0,8719 4,7747 | 0,1023 -802 -0,5106
body - cold violence 0,8622 3,7071 |1 0,1035 |0 -0,6249
body - cold nervousness 0,9719 3,8440 | 0,1166 | 0O -296
friends - posi-| optimism 0,8427 2,6073 | 0,1239 0,4767 0,5423
tive_emotion
body - cold - vio- | nervousness 0,9886 3,9101 | 0,1023 | -0,6249 -296
lence
cold nervousness 0,8473 3,3511 | 0,1592 0 -296

Tabela 5 — Regras que resultaram da aplicagdo do algo-

ritmo FP Growth a caracteristicas extraidas
de comunidades com o tema Ansiedade e

Depressao

A imagem 11 apresenta um grafico dos dados sobre ambos os transtornos,
considerando os sentimentos extraidos das regras. O eixo X corresponde aos valores
nos sentimentos extraidos dos “Antecedentes” e 0 eixo Y aos “Consequentes”.

Por fim, a imagem 12 é sobre os resultados obtidos pela aplicagdo dos algoritmos
de clustering, considerando os resultados F1 de cada transtorno e a precisdo clusterizada.
Os resultados de precisdao encontrados foram 0,24%, 0,76%, 0,71% e 0,81% para os

respectivos algoritmos, K-Means, Mini Batch K-Means, Birch e Agglomerative Clustering, e
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Figura 11 — Plot considering the sentiments extracted from the Rules

a pontuagdo F1 média de cada um foi 0,24%, 0,76%, 0,715% e 0,81%.

4.4 Discussao
A vantagem de utilizar o EMPATH é que ele abrange a identificagdo de topicos, senti-
mentos e emogdes. Por conta disso, ao analisar apenas o TOP 10 de tépicos, foi possivel
identificar, nos resultados, indicios de que os textos de comunidades ansiosas sdo mais
aparentemente negativos do que os depressivos, pois as emog¢des medo e tristeza e
sentimentos negativos tiveram maior incidéncia na ansiedade do que na depressao,
além disso nos textos depressivos também foram identificados tépicos relacionados ao
otimismo e as emogdes positivas.

O que reforga essas conjecturas sdo as regras geradas em ambas as comunidades
e a andlise de sentimentos sobre elas. As regras sobre ansiedade tém maior incidéncia
das emogdes tristeza e medo. Por exemplo, é possivel identificar que uma das regras

diz que tristeza implica medo e que a associa¢do dessas duas emogdes pode implicar
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Figura 12 — Resultado da aplica¢do de algoritmos de agrupamento a regras e sentimen-
tos

nervosismo ou preocupagdes com a satde. Além disso, foram identificadas apenas
regras, ou seja, caracteristicas baseadas em tépicos negativos e neutros. Na depressao,
é possivel perceber que hd a ocorréncia de situa¢des positivas. Por exemplo, uma das
regras implica relacionar amigos e emogdes positivas e, consequentemente, encontrar
otimismo. E embora a maior incidéncia de sentimentos seja igualmente negativa, ainda
assim foi possivel encontrar evidéncias de sentimentos positivos, mesmo que em menor
porcentagem.

Em relagdo aos resultados dos algoritmos de clustering, identificou-se que o
pior resultado foi alcangado com o K-Means, com uma precisdo de 0,24%, o melhor
foi alcangado com o Agglomerative Clustering, que obteve uma precisdo de 0,81%, e os
demais obtiveram um resultado préximo a 0,70%, o que indica uma separagdo plausivel
dos grupos e um local de similaridade que precisa ser adequadamente explorado. Essa
similaridade foi identificada ao plotar os sentimentos relacionados as regras, ou seja, foi

possivel identificar que ansiedade e depressao tém relacdo na negatividade, ou seja, é
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neste aspecto que ambos os transtornos se assemelham.

Os trabalhos mais proximos sdo os de Li (2024), Dong (2024) e Junwen (2020)
focados no contexto educacional e Sarsam, Al-Samarraie e Al-Sadi (2020), Slima et al.
(2023), Park, Park e Lee (2020), Luo et al. (2021) e Giuntini et al. (2021a) que sdo focados
no contexto de satide. Esses trabalhos desenvolveram estudos propondo o uso de regras
de associagao relacionadas a ansiedade e a depressao, e dentre os trabalhos, o tinico
algoritmo de associagdo citado foi o Apriori, estando em 87,5% dos trabalhos.

Entre os estudos citados, apenas Li (2024), Sarsam, Al-Samarraie e Al-Sadi (2020),
Park, Park e Lee (2020) e Giuntini et al. (2021a) relataram o uso de redes sociais, e entre
estes, somente Giuntini et al. (2021a) teve como foco a anélise das redes, e os demais
utilizaram este ambiente mais como um complemento.

Nos estudos de Dong (2024), Sarsam, Al-Samarraie e Al-Sadi (2020) e Park, Park
e Lee (2020) os sentimentos e emogdes foram tratados como caracteristicas dos grupos
ou complementos sem explorar suas propriedades e significados, j4 em Giuntini et al.
(2021a) as emocgoes extraidas com o EMPATH esta no centro do estudo que tem como
foco a depressao.

Dessa forma, somente um dos estudos trabalhou com transtornos de ansiedade
e depressdo como temas principais, embora cinco deles abordassem o tema satde,
em quatro o foco era em outras doencas ou estados de satide, e os transtornos eram,
geralmente, considerados sintomas ou fatores relacionados a algum estado do alvo em
estudo. Por exemplo, Junwen (2020) tentou identificar a relagdo entre nove fatores de
sintomas psicolégicos e a relacdo entre sintomas sensiveis interpessoais e informacdes
basicas, Li (2024) buscou a relacdo entre fatores psicoldgicos e Slima et al. (2023) aplicou
o Apriori para identificar a relagdo entre Transtorno mental (Ansiedade, Depressao e
Insdnia) e fatores e entre dados pessoais e Transtorno mental (Ansiedade, Depressao e
Insdnia).

Em resumo, o trabalho mais préximo encontrado é o de Giuntini et al. (2021a),
que tem como foco a depressdo, o uso de algoritmos de associagdo e redes sociais. A
diferenca entre os trabalhos é que Giuntini et al. (2021a) concentrou-se no transtorno

depressivo, e ao analisar as intera¢des e comportamentos considerou as janelas de
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tempo e emocgoes.

Ja este trabalho contribui para a identificacdo das relagdes entre individuos
depressivos e ansiosos, considerando uma analise automatica de postagens em redes
sociais, usando abordagens de andlise de contexto, sentimentos e emogdes, algoritmos
de associagdo e agrupamento para visualizar as semelhancas e distin¢des entre os

grupos.

4.5 Consideracoes Finais

Este capitulo apresentou a abordagem TREAD, cujo objetivo é explorar as relagdes entre
ansiedade e depressdo em textos de midias sociais, visando encontrar padrdes por meio
de regras de associacdo. Por meio da exploracdo de tépicos, sentimentos e emogdes,
foram determinadas regras associativas, que caracterizaram cada grupo, permitindo a
identificacdo do contetido das postagens.

Em geral, as postagens relacionadas a ansiedade foram mais negativas do que
as postagens relacionadas a depressao. Ademais, por meio de clustering, por exemplo,
foi possivel confirmar que hd lugares de separacdo e relacionamento entre os dois
transtornos, um lugar de relacionamento que pesquisas futuras precisam explorar, seja
usando outras ferramentas além do EMPATH e do VADER, seja analisando apenas de
uma perspectiva, seja por topicos ou emogdes, que precisa ser mais explorado. Em
suma, este estudo contribui para uma nova perspectiva sobre transtornos depressivos e

ansiosos, reforcando a necessidade de uma melhor compreensdo de cada transtorno.
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5

CONCLUSAO

Considera-se que os textos de redes sociais sdo um meio para a identificacdo dos
transtornos ansiosos e depressivos, visto a popularizagdo das redes e ao fato que
algumas vezes estes ambientes funcionam como uma espécie de didrio de seus usudrios.
Dessa maneira, menciona-se os avangos da computagdo afetiva e mineragdo de dados
que permite uma melhor interpretacdo das informagdes dispostas.

Este estudo teve por objetivo explicitar os riscos sociais que os disttrbios de-
pressivos e ansiosos representam para o ser em si e a sociedade, assim como o uso e a
importancia da Computacdo Afetiva em andlises desses transtornos. Além de apresentar
uma solugdo, o framework TREAD, que auxilia na identificacdo das caracteristicas de
cada transtorno, considerando as postagens de redes sociais.

Este trabalho disponibiliza, em sua revisdo sistematica, um resumo do uso das
técnicas de Computacdo Afetiva e Machine Learning empregadas e como os métodos
e técnicas tém contribuido, nos tltimos anos, em aspectos de ansiedade e depressao.
Desse modo, foi identificado que os estudos estdo explorando continuamente os dados
de redes sociais, e que, em sua maioria, existe um anseio pela classificagdo dos transtor-
nos, seja considerando um entre muitos, ou considerando suas classifica¢des proprias,
por exemplo, a depressdo pode ser classificada como leve, moderada e grave ou em
transtorno depressivo maior ou transtorno depressivo persistente. Nesse contexto, é
evidente que os algoritmos de aprendizado supervisionados foram os mais utilizados, e
poucos estudos consideraram estudar os dois transtornos em conjunto, buscando uma

andlise mais profunda sobre suas caracteristicas.
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E, ao considerar a lacuna existente na exploragdo do problema, percebeu-se a
capacidade de elaborar um estudo com a finalidade de amplificar o entendimento acerca
dos transtornos mentais.

O framework é composto pela coleta de dados, processamento, extragdo das featu-
res com EMPATH (relacionado as regras lexicais), aplicagdo do Algoritmo de Regra de
Associagdo FP Growth, nas regras é aplicado o extrator de features VADER (relacionado a
sentimentos) e, posteriormente, realizado a aplicacdo do algoritmo PCA e a clusteriza-
¢do. O estudo tem por objetivo central apresentar o framework, que busca dar uma nova
perspectiva de andlise, explorando os transtornos em conjunto, avaliando a linguagem
contextual, sentimental e emocional de cada tema explorado em cada comunidade,
pois assim como encontrar padrdes e distingdes entre os transtornos é relevante, é
preciso de forma igualitdria entender o momento de cada emocao e sentimento extraido,
considerando que até em um ambiente depressivo exista uma rede de apoio, que busca,
através de palavras felizes e positivas, expressar esperanc¢a, uma nova visdo ou em meio

a um tépico ansioso, apresentar um quadro depressivo e vice-versa.
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