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Resumo. A observacdo de que individuos com transtornos de saiide mental como de-
pressdo e ansiedade sdo muitas vezes usudrios regulares de redes sociais motiva uma
ampla gama de pesquisas na drea de Processamento de Linguas Naturais (PLN) dedi-
cadas ao reconhecimento automdtico de situagédes de risco deste tipo a partir de textos.
Este relatorio descreve a construcdo de um recurso linguistico-computacional para este
fim, o corpus SetembroBR versdo 3, e algumas oportunidades de pesquisa que este re-
curso proporciona.

1. Introducao

Transtornos de saude mental como depressao e ansiedade sao desafios bem conheci-
dos e uma crescente fonte de preocupagdo na sociedade moderna. De acordo com dados
da Organiza¢cdao Mundial da Saide [WHO 2017], a populacdo brasileira apresentava ja em
2017 a maior propor¢ao de casos de depressao (5,8%, ou 12,2 milhdes de individuos) e an-
siedade (9,3%, ou 19,6 milhdes de individuos) da América Latina. Ao mesmo tempo, di-
versos estudos demonstram que individuos com transtornos de saide mental sdo usudrios
regulares de redes sociais em proporc¢ao similar a populacdo em geral, que € estimada em
cerca de 70% entre individuos de meia idade e até 97% entre individuos mais jovens [Nas-
lund et al. 2020, Aschbrenner et al. 2018, Birnbaum et al. 2017, Brunette et al. 2019], e
que individuos com estes transtornos frequentemente recorrem as redes sociais em busca
do suporte de outros usudrios com problemas semelhantes [Bucci et al. 2019].

Este cendrio, e a observacdo de que transtornos de saide mental frequentemente se
refletem na linguagem empregada pelos individuos que sofrem dessas condicoes, levaram
a um numero expressivo de estudos no Processamento de Linguas Naturais (PLN) e areas
relacionadas, tendo como foco a detec¢do de transtornos como depressao, ansiedade, bi-
polaridade, anorexia, ideacdo suicida e automutilagdo em redes sociais [ Yates et al. 2017,
Yazdavar et al. 2017, Shen et al. 2017, Shen e Rudzicz 2017, Cohan et al. 2018, Trotzek
etal. 2018, Lin et al. 2020, Mann et al. 2020]. Estudos deste tipo, que procuram identificar
casos de maior gravidade e eventualmente sinalizar a necessidade de um individuo buscar
ajuda, sdo também o foco desde relatério, que trata especificamente dos transtornos de
depressao e ansiedade observaveis na plataforma Twitter de lingua portuguesa.

A identificacdo computacional de individuos com transtornos de saide mental a partir
de redes sociais € uma tarefa complexa e ndo totalmente resolvida na pesquisa em PLN,
sendo tipicamente modelada como um problema de aprendizado de maquina (AM) super-
visionado. Em abordagens deste tipo, um cérpus de publicacdes (e.g., puramente textuais
ou multimodais) rotulado com informagdes relativas ao estado mental (e.g., depressivo
ou nao depressivo) dos usudrios que as produziram € utilizado para treinamento e teste de
modelos de classificacdo do fendmeno de interesse.



Na constru¢cdo da base de dados, usudrios com transtorno de saide mental (ou per-
tencentes a classe positiva, na terminologia de AM) podem ser selecionados por meio
de validacdo externa (e.g., por meio de avaliagdo médica especializada ou uso de ques-
tionarios), obtendo-se, por exemplo, um corpus de individuo com e sem depressao a se-
rem distinguidos com uso de modelos classificadores. Este método de aquisicao de dados,
apesar de confidvel, é entretanto de alto custo, o que na pratica limita o nimero de casos
(ou instancias) obtidos. Por este motivo, a selecido de individuos por validag¢do externa
nao € a formulacdo mais comum deste problema computacional.

Como alternativa a validagao externa, estudos da drea de PLN tém explorado a ocorréncia
de autorrelatos em redes sociais, como em ‘Fui ao psiquiatra hoje e ela me diagnosticou
com depressdo’ para selecionar rapidamente grandes massas de individuos da classe po-
sitiva com baixo custo. Mensagens deste tipo - que servem apenas para a selecdo de
usudrios, mas que nao fazem parte do cérpus propriamente dito - sdo frequentes em redes
sociais, e embora o método seja naturalmente mais sujeito a imprecisdes ou falsidade (e
que de resto sdo possiveis também no uso de questiondrios etc.), é geralmente aceito que
estas dificuldades tendem a ser compensadas pelo maior volume de dados obtido [Cop-
persmith et al. 2015].

Dado entretanto que autorrelatos fornecem evidéncia apenas da possivel presenca de
um transtorno, mas nao da sua auséncia - e que portanto nao podem ser tomados por
base para selecdo de individuos que deveriam compor a classe negativa do aprendizado
- utiliza-se neste caso uma formulacdo distinta para o problema. Mais especificamente,
ao invés de utilizar um conjunto de usudrios (por exemplo) sem depressao, utiliza-se um
grupo de usudrios de controle selecionados aleatoriamente (e que portanto inclui um certo
nimero de individuos com depressao) de proporcao vérias vezes superior ao da classe
positiva (normalmente proporcional a incidéncia do transtorno na populacio em geral).

Assim, o problema computacional a ser resolvido ndo consiste em distinguir individuos
com e sem depressao, e sim em identificar individuos com probabilidade acima da média
da populacao geral de ter depressdo. Esta probabilidade, que entre individuos da classe
positiva deveria ser proxima de 100%, deve ser muito mais baixa no grupo de controle.

O uso de autorrelatos para identificar individuos (provavelmente) diagnosticados com
depressao/ansiedade configura assim um problema de aprendizado de maquina fortemente
desbalanceado. Mesmo com estas dificuldades, entretanto, a selecao de individuos com
transtorno de saude mental por meio de seus proprios autorrelatos é o método de coleta
de dados mais popular na pesquisa na area de PLN [Yates et al. 2017, Cohan et al. 2018,
Losada et al. 2019] e serd também o foco do presente relatério, envolvendo a questdo da
constru¢do de uma base de dados (ou corpus) de treinamento e teste, € o desenvolvimento
de modelos de classificacdo propriamente ditos. E importante destacar entretanto que a
presente opcao por uma perspectiva linguistico-computacional ndo deve ser vista como
substituto a outras formas de aquisi¢do de conhecimento (em especial, derivadas da drea
médica), e sim de forma complementar a estes métodos.

A deteccdo de transtornos de depressao e ansiedade a partir de textos faz o uso de
corpus especialmente coletados e rotulados com este propdsito. Recursos linguistico-
computacionais deste tipo ja foram desenvolvidos em quantidade expressiva para o idioma
inglés, em alguns casos como subproduto de eventos do tipo shared task como o desafio



CLPsych-2015 [Coppersmith et al. 2015] e a série eRisk [Losada et al. 2019].

Sob a perspectiva da presente pesquisa, observa-se que os cOrpus existentes apresen-
tam - além da diferenca de idioma - diversas lacunas a serem exploradas. Por exemplo,
observa-se que estes corpus sao normalmente limitados a dados textuais, desconsiderando
assim outras informacdes disponiveis a partir de redes sociais como as conexdes de um in-
dividuo e suas interacdes com outros usudrios, as quais t€ém se mostrado uteis na detec¢ao
de transtorno de ansiedade [Dutta e Choudhury 2020].

De especial interesse para este trabalho, observa-se que cérpus existentes nao levam
em conta o momento do diagndstico do transtorno de saide mental, o que significa que
o modelo de classificacdo tem acesso irrestrito a textos produzidos antes e depois da
confirmacdo por um especialista. Embora na pratica esta diferenca possa ser pequena
(i.e., um individuo verdadeiramente diagnosticado com depressdo e outro igualmente
deprimido, mas que ainda nao foi ao psiquiatra, seriam proximos do ponto de vista da
aplicacao), um modelo baseado unicamente em dados anteriores ao diagndstico pode ser
de maior utilidade na deteccao precoce destes transtornos, e assim servir ao propdésito de
preven¢do em um sentido mais estrito do termo.

Independentemente do método de coleta de dados, entretanto, a detec¢ao de transtor-
nos de saide mental apresenta os desafios comuns a boa parte das aplicacdoes de PLN.
Em especial, observa-se que a distin¢do entre individuos diagnosticados e aqueles que
pertencem ao grupo de controle com base em caracteristicas linguisticas € naturalmente
dificultada pelo fato de que ambos os grupos podem discutir qualquer tipo de assunto, in-
cluindo questdes relacionadas a saiide mental (deles proprios, de terceiros etc.), em uma
variedade de contextos reais e imagindrios, fazendo uso de humor, sarcasmo, conjecturas
e muitas outras formas de expressao.

Estas dificuldades sugerem assim nao apenas a necessidade de modelos de representagio
e classificacdo textual sofisticados, como possivelmente o uso de conhecimento adicio-
nal, como os diversos indicadores linguisticos estabelecidos na literatura médica [Trifu
et al. 2017]. Indicadores deste tipo incluem o uso frequente de pronomes de primeira
pessoa!, tempo passado em verbos de acdo, inversdo da ordem de palavras em tépicos,
énfases, presenca de sentengas curtas, impessoais, truncadas ou rispidas, elipses, tautolo-
gias, repeti¢Oes e auséncia de comparacao.

O uso de termos absolutistas (e.g., todo, sempre etc.) também € mais fortemente
associado a individuos com depressao [Al-Mosaiwi e Johnstone 2018], assim como o
uso de expressdes de conotacdo negativa em certas redes sociais [Seabrook et al. 2018].
Finalmente, alguns estudos exploram também o uso de informacdes nao textuais como
conexoes da rede social, frequéncia e hordrio de publicagdes e outros [Choudhury et al.
2013, Shrestha e Spezzano 2019].

No contexto do presente projeto, consideramos ainda a possibilidade de que conheci-
mento proveniente de outras tarefas de PLN, como o reconhecimento de posicionamentos
(ou stance) [Mohammad et al. 2016, 2017, dos Santos e Paraboni 2019, Siddiqua et al.
2019, Pavan et al. 2020] ou da caracterizacdao autoral [dos Santos et al. 2017, Preotiuc-
Pietro et al. 2017, Silva e Paraboni 2018a,b, Hsieh et al. 2018, Takahashi et al. 2018,
Ramos et al. 2018, Pizarro 2019, dos Santos et al. 2020b, Rangel et al. 2020] de tragos

'Para estudos de resolucdo pronominal, ver, e.g., Paraboni [1997], Paraboni e de Lima [1998].



de personalidade > como no modelo dos cinco grandes fatores (CGF ou Big Five) [Gold-
berg 1990] ou MBTI [Myers 1962], possa contribuir para solu¢do computacional deste
problema

Com base nestas observacgdes, este documento descreve a criacdo de um recurso
linguistico-computacional de larga escala dedicado ao portugués, sem similar conhecido,
cobrindo tanto o problema de detec¢dao de depressdo (que € o mais frequentemente es-
tudado na area) como também de transtorno de ansiedade, e incluindo dados textuais e
nao-textuais (e.g., relativos aos contatos e interacdes na rede social).

2. Trabalhos relacionados

O estudo de detec¢do precoce de transtornos de saide mental sob uma perspectiva de
PLN suscita questdes de pesquisa referentes a natureza dos dados a serem empregados na
construcdo de modelos computacionais, e referentes aos métodos computacionais propri-
amente ditos. Estas duas questdes sao discutidas individualmente nas se¢des a seguir.

2.1. Conjuntos de dados para deteccao de depressao/ansiedade

O desenvolvimento de modelos computacionais de detec¢ao de transtornos de saide
mental a partir de textos tipicamente faz uso de uma base de dados cuidadosamente pro-
jetada com exemplos de documentos escritos por individuos com estes transtornos, € por
individuos de um grupo de controle. Assim, nesta se¢do apresentamos um breve levan-
tamento dos recursos linguisticos-computacionais existentes na area, e discutimos como
o corpus a ser proposto pretende se destacar do estado-da-arte. Para este fim, serdo con-
siderados aqui apenas os recursos construidos a partir de autorrelatos, € em propor¢cao
significativa para possivel uso de métodos de AM, desconsiderando-se aqueles que re-
alizam experimentos com bases de dados proprias de menor volume e/ou que nao sao
disponibilizadas publicamente. A excecdo € o estudo em Mann et al. [2020], que mesmo
sendo baseado em inventdrios (e ndo autorrelatos) de depressao, foi incluido neste levan-
tamento por ser um dos poucos exemplos de conjunto de dados existentes em portugués
brasileiro encontrados na literatura.

Para cada um dos estudos selecionados, a tabela 1 apresenta o dominio, idioma e
modalidade de dados, o niimero de instancias de depressao/ansiedade, a relacdo entre
usudrios de controle (C) e diagnosticados (D) e o método de pareamento das classes.
Detalhes adicionais sdo discutidos a seguir.

>Também estudado no contexto da seleciio de contetido para geracio de lingua natural em, e.g., Paraboni
e van Deemter [1999], Paraboni [2003].



Tabela 1. Corpus rotulados com informacéao de depressao/ansiedade.

Corpus Dominio Idioma Modalidade Dep. Ans. C/D Pareamento
CLPsych-2015 Twitter En texto 477 - 1 idade/género
RSDD Reddit En texto 9210 - 11,6 comportamento
Shen et. al. Twitter En texto 1402 - 1 na
eRisk-2017 Reddit En texto 135 - 56 na
eRisk-2018 Reddit En texto 214 - 7 na
SMHD Reddit En texto 14139 8783 9 comportamento
Mann et. al.  Instagram Pt texto,imagens 82 - 1,7 na

Com base neste levantamento, observa-se que os corpus existentes tendem a ser ba-
seados principalmente nos dominios Reddit e Twitter, e que praticamente todos recursos
identificados sdo do tipo textual e dedicados ao idioma inglés. A excecdo € o ja citado
estudo em Mann et al. [2020], que se destaca por ser o unico a considerar o dominio Ins-
tagram e baseado no idioma portugués, e também por incluir dados de imagens. Além
disso, observa-se que o cérpus SMHD € o tnico que contempla casos de transtorno de
ansiedade. E importante observar, entretanto, que diversos métodos de deteccdo de trans-
tornos de saide mental discutidos na proxima se¢dao fazem uso de dados multimodais
(e.g., imagens e caracteristicas da rede social etc.) mas que este tipo de informagdo, via
de regra, ndo € parte integrante de um cérpus publicamente disponibilizado para pesquisa.

No que diz respeito ao volume de dados, observa-se que os corpus considerados apre-
sentam grande variacao de tamanho (aqui medida em quantidade de usudrios diagnostica-
dos), e que recursos baseados em dados da rede social Reddit tendem a ser maiores. Isso €
explicdvel pela organizag¢ao dos dados em grupos de discussao (e.g., sobre depressao etc.)
nessa plataforma e, consequentemente, pela maior facilidade de identificacao de usudrios
diagnosticados. Dados no dominio Twitter, por outro lado, sdo consideravelmente menos
estruturados, o que torna mais complexa a tarefa de sele¢do de individuos com transtorno
de saude mental.

No projeto dos corpus em discussdo, observa-se de modo geral uma grande variacdo
também na proporc¢do entre usudrios de controle e diagnosticados, indicada na coluna
C/D da tabela, e que € um aspecto crucial da modelagem do problema de classificagdao
a ser resolvido. Dentre os estudos selecionados, o corpus CLPsych-2015 € o tnico que
se limita a um balanceamento artificialmente ideal, criado com o objetivo de simplificar
o uso de métodos de AM no contexto da competi¢io (ou shared task) de mesmo nome,
enquanto que em todos os demais procurou-se considerar de alguma forma a necessi-
dade de modelar um cendrio mais realista. Dentre as estratégias adotadas, observa-se a
modelagem de um grupo de controle de dimensao amplamente superior ao do grupo de
diagnosticados [Yates et al. 2017, Cohan et al. 2018, Losada et al. 2017, 2018], o uso
de multiplas selecOes de usudrios aleatorios a partir de uma grande massa de dados [Shen
et al. 2017], ou simplesmente o uso de inventarios clinicos [Mann et al. 2020] como forma
de selecionar usudrios livres de depressao (a um custo possivelmente elevado, refletido no
menor volume de usudrios obtidos, porém dispensando o uso de um grupo de controle
aleatorizado).



Outra questdao fundamental no projeto de corpus deste tipo € o pareamento entre
usudrios diagnosticados e suas contrapartidas no grupo de controle, ja que diferencas
indesejaveis entre os dois conjuntos podem levar ao aprendizado de padrdes espurios.
Assim, como forma de assegurar que os dois grupos sejam minimamente comparaveis,
o corpus CLPsych-2015 se destaca como unico a garantir pareamento de género e faixa
etdria entre usudrios de ambas as classes, o0 que minimiza possiveis diferencas de voca-
bulario entre os dois grupos. O pareamento entre classes também € uma preocupagdo do
corpus RSDD e sua extensao SMHD, em que usudrios diagnosticados e de controle sdo
selecionados com base no seu comportamento na rede social (e.g., grupos de discussao
dos quais participam, frequéncia de postagens etc.). Este tipo de pareamento € um quesito
importante no caso da plataforma Reddit, mas nao possui contrapartida direta no dominio
Twitter.

Finalmente, € importante destacar que nenhum dos cérpus aqui discutidos leva em
conta a no¢do de deteccao precoce de transtornos, ou seja, anterior a0 momento em que
o individuo € oficialmente diagnosticado por um profissional da drea de satide. Em todos
os casos discutidos, os dados constantes do cOrpus contemplam publicacdes feitas antes
e depois do diagndstico ou tratamento do individuo, e podem assim incluir um nimero
potencialmente grande de indicadores a esse respeito. Por exemplo, uma vez que um
individuo € diagnosticado ou comecga a fazer tratamento para depressao, pode ser natural
que ele passe a falar (ou falar mais) sobre este assunto, ou que relate as conversas que tem
com o psicologo, os efeitos da medicacao etc. Todos estes indicadores, que em maior ou
menor grau estdo presentes em todos os corpus aqui discutidos, podem nao s6 reduzir o
grau de realismo do desafio computacional, como talvez reduzir a prépria utilidade pratica
do método desenvolvido. Além disso, cabe observar que esta limitacdo estd presente
até mesmo nos corpus disponibilizados na série de desafios e-Risk [Losada et al. 2017,
2018, 2019], que mesmo possuindo o propdsito explicito de detec¢do de primeiros sinais
de transtornos de satide mental como depressdao, ndo fazem nenhuma distin¢do efetiva
entre dados publicados antes ou depois do seu diagndstico oficial, limitando-se apenas
ao desafio computacional de classificar estes individuos com base no menor volume de
dados possivel seguindo a ordem cronoldgica das publicacdes.

Com base nestas observacoes, sugere-se assim a oportunidade de estudo e desen-
volvimento de um novo recurso linguistico-computacional especifico para o portugués e
enfocando a detec¢do precoce de transtornos de depressdo e ansiedade a partir de dados
textuais e ndo-textuais no dominio Twitter’. Como um primeiro passo nessa dire¢io, o
grupo responsavel pela presente pesquisa apresentou em dos Santos et al. [2020a] uma
iniciativa de construcdo de um cérpus do tipo pretendido por meio da selecao de usudrios
de interesse com base em autorrelatos em que hé indicacdo explicita do momento do
diagnodstico (e.g., ‘Na semana passada o meu psicologo me informou que eu tenho de-
pressao’). Nesta abordagem, assim como em varios outros estudos da area [Coppersmith
etal. 2015, Yates et al. 2017, Cohan et al. 2018], a selec@o de usudrios € feita de forma cui-
dadosa consultando-se a plataforma Twitter em busca de autorrelatos que correspondem
a uma ampla gama de expressoes regulares de interesse, e seguida de inspe¢do manual.

Diferentemente de estudos existentes, entretanto, na presente abordagem a coleta dos
dados (tweets) propriamente dita € feita também com inspecdo manual, explorando-se a

3A escolha do dominio Twitter é motivada pela sua maior popularidade no Brasil.



ordenacao cronoldgica da plataforma Twitter de modo a restringi-los ao conjunto de dados
anteriores ao evento relatado. Um exemplo de como esta por¢do de dados dita ‘util’” (para
fins de classificagdo) € delimitada € ilustrada pelo marcador [end] na tabela 2 com base
em um autorrelato indicado pelo marcador [msg].

Tabela 2. Timeline de um usuario com marcador [end] indicando o término da
porcao de dados a ser considerada na predicao de depressao, em que
todos os tweets abaixo do ponto [end] sdao descartados.

Data Marcador Texto

Mon March 25 Deixei meu celular em casa e agora a bateria esta morta.
Tue March 26 Eu assisti esse filme duas vezes no ano passado.

Thu March 28 [end] tao feliz que finalmente comprei meus 6culos novos LOL
Mon April 1 Vou dormir agora. Amanha € um grande dia.

Wed April 3 @usudrio voc€ nunca me contou isso.

Mon April 8 Pensando em ligar para ela de novo hoje a noite...

Fri May 3 Oiiii! como voce estd?

Sun May 5 [msg] Meés passado o psiquiatra me diagnosticou com depressao :(

Neste exemplo, observa-se que no dia 5 de maio (na parte inferior da timeline), o
usudrio relata um diagndstico recebido em uma data ndo especificada do més anterior
(abril). Assim, todos os tweets anteriores ao més de abril, até o ponto indicado como
[end], sdo coletados para suporte a tarefa de deteccao precoce de depressao. O restante dos
dados (a partir de 1o. de abril e incluindo o préprio autorrelato em [msg]) sao descartados.

Embora o passo adicional de revisdo dos dados para delimitar sua por¢ao ‘util’ acar-
rete um aumento discreto nos custos da constru¢do do corpus, o foco nas publicagdes
cronologicamente anteriores a um evento clinico especifico € uma abordagem possivel-
mente inédita na area, e que oferece suporte a constru¢ao de modelos computacionais
potencialmente mais tteis do ponto de vista da aplicacdo pratica. Em outras palavras, en-
quanto modelos existentes limitam-se a decidir se um individuo é ou ndo deprimido, um
corpus construido da forma aqui sugerida permite o estudo e desenvolvimento de modelos
para detectar a evolugdo do transtorno antes da intervengdo clinica, que € o momento a
partir do qual a aplicacdo computacional perde seu propdsito.

2.2. Deteccao computacional de depressao/ansiedade

A disponibilizacdo de um corpus nos moldes descritos na se¢do anterior possibilita
o emprego de diversos métodos para deteccdo computacional de transtornos de satude
mental. Nesta secao apresentamos um breve levantamento do estado-da-arte desta drea e
algumas de suas oportunidades.

Como em outras tarefas de PLN, alguns estudos da area modelam estes indicadores
explicitamente na forma de caracteristicas de aprendizado (em abordagens ditas de en-
genharia de caracteristicas), enquanto que outros estudos concentram-se em reconhecer
padrdes de interesse a partir de dados em estado bruto (em abordagens ditas orientadas a
dados). Em ambos os casos, uma ampla gama de métodos de aprendizado é considerada,
com uma crescente predominancia de modelos neurais.



A tabela 3 categoriza os estudos recentes da drea de acordo com o tipo de problema
considerado (d=depressdo, a=ansiedade, s=sintomas de depressdo, v=grau de severidade
da depressao, *=outros), tarefa (det=detec¢do, e.d = detec¢ao precoce, exp=explicacao),
dominio (Reddit, Twitter etc.)), idioma (En=ingl€s, Ch=chinés, Pt=portugués), carac-
teristicas de aprendizado (e=embeddings, t=topicos, n=informacdes de rede, u=informacgdes
referentes ao usudrio, I=atributos psicolinguisticos LIWC, p=part-of-speech, d=diciondario
de dominio, s=sentimentos/emocdes, i=imagens, b=bag of words, m=metadados, t=informagao
temporal), e métodos de aprendizado (e.g., CNN=redes neurais convolucionais, LSTM=long
short-term neural networks, MLP=multilayer perceptron, NN=outras arquiteturas neurais,
LR = regressdo logistica, RF=Random Forest, DT=érvore de decisdo etc.) Detalhes adi-
cionais sdo discutidos a seguir.

Tabela 3. Modelos computacionais de deteccao de depressao e ansiedade

Estudo Alvo Tarefa Dominio Ling. Atributos Meétodo
[Yates et al. 2017] d det Reddit En e CNN
[Yazdavar et al. 2017] S det Twitter En t LDA
[Shen et al. 2017] d det Twitter En n,u,i,t,d,1l,e LR
[Shen e Rudzicz 2017] a det Reddit En e, t1 MLP
[Loveys et al. 2017] a,* det Twitter En s VADER
[Cohan et al. 2018] d,a,* det Reddit En b,e FastText
[Song et al. 2018] d exp Reddit En d,s, t,m,p MLP+RNN
[Trotzek et al. 2018] d ed Reddit En e,p,m,td CNN
[Nascimento et al. 2018] d  det  Blogs Pt s DT
[Shen et al. 2018] d det Weibo Ch s,p,t,m,i,u,nNN
[Kumar et al. 2019] d,a det Twitter En d,s,t ensemble
[Aragén et al. 2019] d ed Reddit En s SVM
[Cacheda et al. 2019] d ed Reddit En t,m,n RF
[Burdisso et al. 2020] d ed Reddit En b SS3

[Lin et al. 2020] d det Twitter En e,i CNN
[Yazdavar et al. 2020] d det Twitter En b,s,t,i,n,1l,u RF
[Souza et al. 2020b] da det Reddit En e LSTM
[Mann et al. 2020] d.sev det Instagram Pt i,e NN

No que diz respeito ao tipo de transtorno a ser detectado, observa-se que estudos foca-
dos na depressao (d) tendem a ser muito mais frequentes do que os focados no transtorno
de ansiedade (a). Além disso, observa-se que o estudo em Kumar et al. [2019] trata da
questao da ansiedade depressiva, um transtorno misto que combina sintomas de depressao
e ansiedade, e que o estudo em Souza et al. [2020b] investiga a sua comorbidade. Alguns
estudos enfocam ainda a deteccdo de sintomas [Yazdavar et al. 2017] ou grau de severi-
dade [Mann et al. 2020] destes transtornos.

Considerando-se a tarefa computacional a ser implementada, € possivel observar que
a maioria dos estudos identificados trata da deteccao (det) de depressao/ansiedade ou sua
deteccao com base no menor volume possivel de evidéncia (e.d), que € uma formulagao
especifica do problema adotada na série de shared tasks eRisk [Losada et al. 2019], e/ou



baseada nos cérpus derivados destas competi¢des. A preocupagdo com a necessidade de
explicar os passos que levaram ao resultado da classificagcdo é o foco do estudo em Song
et al. [2018].

Assim como no caso dos cérpus discutidos na secao anterior, os estudos identificados
sd0, com poucas excegdes, baseados em dados nos dominios Twitter ou Reddit. Vdrios
destes estudos desenvolvem seus proprios conjuntos de dados (especialmente quando con-
siderando caracteristicas ndo textuais da rede social ou outras ndo disponibilizadas em
cOrpus de uso publico), enquanto outros reutilizam um corpus de referéncia na area, como
o RSDD [Yates et al. 2017], SMHD [Cohan et al. 2018] ou eRisk [Losada et al. 2017] no
dominio Reddit, ou ainda o cérpus de tweets discutido em Shen et al. [2017].

Também conforme as caracteristicas dos corpus discutidos na se¢do anterior, a maioria
dos estudos identificados € dedicada ao idioma inglés (En). H4 entretanto iniciativas iso-
ladas para diversos outros idiomas, e que nao sao discutidos aqui por razao de brevidade.
Estas iniciativas incluem os idiomas drabe [Almouzini et al. 2019], japonés [Tsugawa
et al. 2015], coreano [Park et al. 2013], romeno [Briciu e Lupea 2018], russo [Seme-
nov et al. 2015], e tailandés [Katchapakirin et al. 2018]. No caso da lingua portuguesa
(Pt), identificamos o estudo em Mann et al. [2020], que trata da questdao da deteccdo de
depressao em um cOrpus multimodal no dominio Instagram.

Finalmente, no que diz respeito aos modelos e métodos computacionais empregados,
observa-se exemplos de estudos que exploram praticamente todo tipo de informacao dis-
ponibilizada em redes sociais, incluindo dados textuais, temporais, estruturais da rede, e
ainda caracteristicas demograficas e comportamentais dos usudrios, geralmente de forma
combinada. A variedade de métodos de aprendizado também € significativa, com uma
certa preferéncia por modelos neurais. Por outro lado, observa-se que nenhum dos estu-
dos identificados faz uso de métodos mais recentes como os modelos de lingua pretrei-
nados do tipo BERT [Devlin et al. 2019], ELMo [Peters et al. 2017] e similares, o que
representa uma possivel oportunidade de melhoria a exemplo do observado em diversas
outras dreas do PLN, especialmente considerando-se que modelos deste tipo comegam a
ser disponibilizados para o portugués [Souza et al. 2020a, Felix et al. 2020].

3. O corpus SetembroBR versao 3

O corpus SetembroBR é um recurso linguistico-computacional bésico que vem se
juntar a outras iniciativas do género ja desenvolvidas pelo grupo responsavel para o PLN
em portugués, como os corpus Stars [Teixeira et al. 2014] e Stars2 [Paraboni et al. 2017],
dentre outros®*.

O corpus consiste de uma colecao de 22,5 milhdes de tweets e 265 milhdes de pala-
vras escritas em portugués por 14.961 usudrios unicos. Entre eles, hd 2.470 os chama-
dos usudrios diagnosticados que revelaram um diagndstico ou tratamento para depressao,
transtorno de ansiedade ou ambos. O restante sao usudrios de controle (aleatérios). In-
dividuos do sexo feminino sdo igualmente prevalentes nos grupos de Diagndstico (76,6
%) e Controle (77,07 %). Esse desequilibrio de género pode ser explicado pelo fato de

“Estes recursos foram utilizados predominantemente para geracio de lingua natural, nas tarefas de
selecdo de conteddo [Paraboni 2000, Paraboni e van Deemter 2002a,b, dos Santos Silva e Paraboni 2015] e
realizacdo superficial [de Lucena et al. 2010, Pereira e Paraboni 2008]



que a selecdo do usudrio ndo € verdadeiramente aleatdria, ou seja, escolhemos delibera-
damente descartar cronogramas de usudrio excessivamente curtos, mensagens escritas em
idiomas estrangeiros etc.

Além dos dados de texto, também coletamos as listas de seguidores e amigos de todos
os usudrios do corpus. Isso equivale a uma rede de 13 milhdes de usudrios tnicos e listas
de todas as menc¢des de usudrios (identificadas pelo caractere @ no texto do Twitter), o
que corresponde a uma média de 735 mil mencdes de usudrios em cada classe. Todas as
informagdes relacionadas ao usudario foram totalmente anonimizadas.

O corpus de dados textuais é composto por tweets publicados ao longo de um periodo
de 8 anos, de 2014 ao inicio de 2021. A maior concentra¢do de dados no periodo 2017-
2019 reflete o fato de a tarefa de coleta de dados ter sido realizada a partir de 2019.

A Tabela 4 apresenta estatisticas descritivas dos subconjuntos Depressao (esquerda) e
Ansiedade (direita) do cérpus, divididos em informagdes textuais (topo), temporais (meio)
e relacionadas a rede social (parte inferior). As colunas C/D e C/A mostram as relacdes
de nimeros de usudrios de Controle / Depressdao e Controle / Ansiedade, € t€ém como
objetivo ilustrar o balanceamento de cada conjunto de dados. As proporcdes devem ser
proximas de 7 para o nimero de usudrios, tweets e palavras, e proximas de 1 para as
demais estatisticas. Mais detalhes sdo discutidos a seguir.

Tabela 4. Estatisticas descritivas do corpus SetembroBR v3.

Estatistica Depressao Controle Total C/D|Ansiedade Controle Total C/A
Todos usudrios 1283 8981 10264 7 1767 12369 14136 7
Feminino 76.0% 76.0% 76.0% 1 | 774% 77.4% 77.4% 1

Tweets (milhdes) 1.96 13.70 1566 7 2.8 19.96 2281 7
Palavras (milhdes)| 23.48 160.82 184.31 6.8| 3490 23341 268.31 6.7
Tweets/usuarios 1528 1526 1526 1 1616 1614 1614 1

Palavras/tweets 12 11.7 11.8 1 12.2 11.7 11.8 1
Dias (média) 522 661 644 1.3 559 610 603 1.1
Dias (maximo) 3712 4163 4163 1.1 4004 4209 4209 1.1
Amigos (média) 733 722 723 1 788 756 760 1

Seguidos (média) 1398 2452 2320 1.8| 1062 2381 2216 2.2
Mencdes (média) 3165 3157 3158 1 3336 3331 3332 1

Nas estatisticas relacionadas ao texto na linha superior da Tabela 4, notamos que todas
as razdes C/D e C/A estdo dentro das expectativas de acordo com o procedimento de
balanceamento de corpus discutido na sec@o anterior. Da mesma forma, as estatisticas
relacionadas ao tempo na linha do meio - que se referem ao nimero de dias decorridos
entre a primeira e a Gltima mensagem postada pelos usudrios - também sdo razoavelmente
equilibradas.

Em relagdo as classes Diagnosticado em ambos os subconjuntos, notamos que o in-
tervalo entre a primeira (mais antiga) mensagem e a ultima (ou seja, a mensagem mais
recente antes da data de autorrelato do diagndstico ou tratamento) é de cerca de 1,5 anos
(540 dias). Isso sugere que pode ser possivel predizer depressao/ansiedade com ampla



antecedéncia®. Na prdtica, no entanto, a distribuicio do tempo varia consideravelmente
de um individuo para outro.

Finalmente, a Tabela 5 apresenta a distribuicao de usudrios diagnosticados em uma
série de categorias (condicdo, tipo de evento, especialista e tratamento medicamentoso)
conforme relatado pelos préprios usudrios (ou seja, quando disponivel). Notamos que
o grande nimero de especialistas rotulados como "nao especificados’ ndo significa falta
de suporte clinico (que € um requisito para os dados coletados), uma vez que eventos de
diagndstico/tratamento genuinos podem ser determinados com base em outros tipos de
evidéncias, incluindo hospitalizacdo, prescricao de drogas controladas etc.

Tabela 5. Distribuicao de individuos diagnosticados conforme condicao (de-
pressao/ansiedade), tipo de evento, especialista, e medicacao.

Categoria Depressao  Ansiedade

Evento diagndstico 67.2% 62.1%
tratamento 32.8% 37.9%

psiquiatra 22.1% 17.6%

psicélogo 19.6% 15.5%

Especialista médico ‘ 13.3% 25.8%
neurologista 0.3% 1.1%

terapeuta 1.2% 0.9%

nao especificado 43.5% 39.1%
antidepressivo 22.4% 14.6%

remédio 18.5% 30.7%

Medicacdo  ansiolitico 0.1% 1.8%
tarja preta 1.7% 2.0%

floral 0.0% 0.4%

nao especificado 57.3% 50.5%

Notamos que o uso do termo ’ansiedade’ € um pouco menos formal do que o uso de
"depressdo’, cobrindo uma ampla gama de fen6menos que vao desde eventos individu-
ais relacionados a ansiedade (muitas vezes referidos como ’ataques’) até o transtorno de
ansiedade generalizada (TAG) propriamente dito. Essa diferenca entre as maneiras pelas
quais os dois termos sdo empregados no corpus € observada nos tipos de especialistas
envolvidos em eventos relacionados a ansiedade, mais frequentemente representados por
médicos de clinica geral (atualmente rotulados como 'médico’ e frequentemente referi-
dos como 'médico’ ou ’doutor’) do que em eventos relacionados a depressao (com um
maior envolvimento de profissionais de satide mental), e também nos tipos de tratamento
medicamentoso em consideragdo (com menos mengdes ao uso de antidepressivos € mais
mengodes a ‘remédio’ de forma nao especifica).

4. Resultados preliminares

Objetivando reportar resultados iniciais de referéncia para futuros estudos sobre o
corpus SetembroBR v3, consideramos a seguir quatro classificadores de texto que fazem

SQutros tipos de avaliagio de risco de depressido de longo prazo com base em dados desde a infincia até
a vida adulta sdo discutidas em, por exemplo, [Lynn et al. 2018].



uso de contagens TF-IDF e word embeddings estéticos e dependentes de contexto. Estes
modelos estao resumidos na Tabela 6 e sdo discutidos a seguir.

Tabela 6. Modelos de referéncia

Modelo Método Caracteristicas
LogReg Regressao logistica K-best TF-IDF
LSTM  Long short-term memory network word embeddings
CNN Convolutional neural network word embeddings

BERT  Long short-term memory network BERT

Todos os modelos recebem como entrada uma amostra de 200 tweets selecionados ale-
atoriamente de cada usudrio, sem substitui¢io®. Os pardmetros do modelo sdo definidos
executando-se validacdo cruzada de 5 parti¢cdes sobre os dados de treinamento e, subse-
quentemente, sdo testados classificando-se uma parte ndo vista dos dados e computando-
se os resultados da média ponderada por classe.

LogReg representa um sistema de baseline do tipo classificador de documento sim-
ples, que recebe como entrada um vetor de contagens TF-IDF construido a partir de
um conjunto de tweets do usudrio concatenados como um tUnico documento. O vetor
€ reduzido as suas £ = 15.000 melhores caracteristicas com o auxilio da selecdo de ca-
racteristicas univariada usando ANOVA e F1 como uma fungdo de escore. O modelo é
treinado usando-se regressao logistica com pesos de classe balanceados, penalidade L2 e
solver Ibfgs.

LSTM representa um modelo de rotulagem de sequéncias padrdao com base em uma
rede do tipo LSTM que toma como entrada uma representacido de documento construida
concatenando até 4.000 tokens de cada usudrio de entrada, e usando o 5.000 palavras mais
frequentes para o vocabuldrio. A arquitetura consiste em uma camada de embeddings de
palavras autotreinadas de tamanho 50 seguida pela func¢do de ativacdo ReLLu. Esta camada
LSTM alimenta uma sequéncia de camadas totalmente conectadas com regularizacdo de
dropout e softmax como funcdo de ativacdo na saida. Uma funcdo de entropia cruzada
bindria com pesos de classe balanceados € definida como um meio de lidar com o dese-
quilibrio de classe.

Na mesma linha, CNN também representa um modelo de rotulagem de sequéncias, e
mais uma vez tomando tweets concatenados como entrada. O modelo é baseado na abor-
dagem original de rede convolucional (CNN) em Yates et al. [2017], que foi adaptada do
dominio Reddit em inglés para o Twitter em portugués. As principais mudancas envol-
veram ajustar os tamanhos dos documentos de entrada e outros parametros relacionados
ao tamanho do texto, e substituir os embeddings de palavras em inglés por um modelo de
CBOW de tamanho 50 disponibilizado em Hartmann et al. [2017]. Em outros aspectos,
CNN usa a mesma implementacdo fornecida em Yates et al. [2017], que consiste de duas
camadas convolucionais com pooling médio e 25 filtros cada, e com fung¢des de ativagdo
linear e ReLU na primeira e segunda camadas convolucionais, respectivamente. A parte

6 A selegio aleatéria de mensagens tem o objetivo de evitar suposi¢des sobre a distribuicio de mensagens
ao longo do tempo.



totalmente conectada é composta por uma camada de 50 neurdnios com ativagdo ReLLU e
uma camada de saida com softmax.

Finalmente, BERT usa um modelo do tipo BERT [Devlin et al. 2019] que foi pre-
treinado em texto em Portugués em Souza et al. [2020a], e ajustado para as presentes
tarefas usando a arquitetura LSTM. Devido a limitagcdo de entrada de 512 tokens do mo-
delo BERT, este modelo difere dos anteriores - todos projetados para classificar conjuntos
de tweets concatenados - no sentido de que os tweets sdo classificados individualmente,
e apenas as primeiras n = 20 previsoes de nivel de tweets (de acordo com sua probabili-
dade) sao combinadas para decidir o rétulo da classe final (em nivel de usudrio). Quanto
a arquitetura, os embeddings de BERT sao tomados como uma entrada para uma camada
LSTM seguida por uma camada de saida totalmente conectada com ativacdo softmax e
regularizacdo de dropout, e usando entropia cruzada bindria com pesos de classe balance-
ados como uma fun¢do de perda. O modelo € treinado em no maximo trés épocas e, como
80% de todas as mensagens contém até 30 tokens cada, a entrada para o modelo BERT
também € preenchida com zeros totalizando 30 tokens.

A Tabela 7 sumariza os resultados da classificacdo de depressao e ansiedade obtidos
pelos modelos descritos acima.

Tabela 7. . Classificacao de depressao e ansiedade medida em F1 ponderada.
Os melhores resultados de medida F1 para cada classe sao destacados.

Depressao Ansiedade
Modelo P R F1 P R F1
LogReg 0.88 0.71 0.76 0.86 0.67 0.73
LSTM 0.79 0.74 0.76 0.79 0.78 0.78
CNN 0.83 0.81 0.82 082 0.73 0.77
BERT 085 0.82 0.83 0.83 0.72 0.76

No caso da classificacdo de depressao (no lado esquerdo da Tabela 7), notamos que
BERT e CNN sdo as alternativas de melhor desempenho geral. A diferenga entre BERT
e CNN nao € estatisticamente significativa, mas a diferenca entre BERT e LSTM € (y =
203, a = 0,05, p = 0), bem como a diferenca entre BERT e LogReg (y = 242, a = 0, 05,
p = 0). No caso de classificacdo de transtorno de ansiedade (lado direito da Tabela 7),
LSTM ¢€ a alternativa de melhor desempenho. A diferenca entre LSTM e o segundo
melhor modelo (CNN) € estatisticamente significativa (y = 390, a = 0,05, p = 0).

5. Consideracoes

Este documento descreveu a constru¢do do corpus SetembroBR versdo 3 e suas ca-
racteristicas. O cdrpus encontra-se atualmente em uso em estudos de detec¢ao de de-
pressao/ansiedade a partir de dados textuais e ndo textuais, incluindo questdes de inter-
pretabilidade e outras aplicagoes.
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