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RESUMO

NEVES, Yuri. Deteccao de Comportamento Depressivo com Base em Evidéncias
Textuais. 2019. 75 f. Trabalho de Conclusao de Curso — Curso de Bacharelado em
Sistemas de Informacao, Universidade Tecnologica Federal do Parana. Curitiba,
2019.

A depressao é uma condicao que tem se tornado comum nos dias atuais, com
estimativas de 300 milhoes de pessoas ao redor do mundo sofrendo com alguma
variacdo de depressao (WHO, 2018). Dentre todas as pessoas acometidas por este
transtorno, uma grande parcela nao sabe que possui depressao, pois muitos desses
casos nao sao diagnosticados (CEPOIU, 2008).

Existem diversos motivos que podem dificultar neste diagndstico, como o estigma
social em relagdo ao tratamento, a falta de acesso a um profissional qualificado, dado
o valor da consulta, ou mesmo a necessidade da iniciativa do individuo acometido
por essa condi¢do em procurar um tratamento. Embora existam instrumentos,
como questionarios, entrevistas e etc, que se propoem em avaliar a existéncia dessa
condigao, esses ainda possuem a mesma limitagao citada em relagao a acessibilidade.
Existem trabalhos na area de computacao propondo modelos que visam amenizar
este problema, utilizando dados das redes sociais destes individuos e tentando tracar
padroes que caracterizem o comportamento de um individuo acometido por essa
condicao. Embora estes trabalhos produzam um resultado interessante em relagao
a identificacao de um individuo com um comportamento depressivo, os mesmos nao
apresentam explicitamente os conceitos psicologicos envolvidos, que vieram a guiar
a escolha das caracteristicas utilizadas para descrever o comportamento depressivo.
Neste trabalho é proposto um modelo computacional de depressao que aborda
parcialmente um modelo psico-linguistico. Também é apresentado uma discussao
em relagao as qualidades e limitagoes da representacao computacional de algumas
caracteristicas utilizadas pelo modelo psico-linguistico.

Ao final, é apresentado a aplicagdo do modelo proposto sobre um conjunto de dados
do mundo real. O classificador apresentou uma taxa de precisao de 73% e uma taxa
de revocacao de 80%.

Palavras-chave: Depressao, Linguistica, Modelo computacional.



ABSTRACT

NEVES, Yuri. Depressive Behavior detection using textual evidences. 2019. 75 f.
Trabalho de Conclusao de Curso — Curso de Bacharelado em Sistemas de Informa-
¢ao, Universidade Tecnolégica Federal do Parana. Curitiba, 2019.

Depression is a condition that has become commonplace these days, with estimates
of 300 million people around the world suffering from some variation of depression
(WHO, 2018). Among all people affected by this condition, a large portion do not
know they have depression, as many of these cases are undiagnosed (CEPOIU,
2008).

There are several reasons that can make this diagnosis difficult, such as social
stigma regarding treatment, lack of access to a qualified professional, given the
cost of a therapy session, or even the need for initiative of the individual affected
by this condition to seek a treatment. Although there are instruments, such as
questionnaires, interviews, etc, which aim to assess the existence of this condition,
they still have the same limitation cited regarding the accessibility.

There are works in the area of computing proposing models that aim to alleviate this
problem, using data from social networks of these individuals and trying to show
patterns that characterize the behavior of an individual affected by this condition.
Although these works produce an interesting result regarding the identification of an
individual with depressive behavior, they do not explicitly present the psychological
concepts involved, which guided the choice of characteristics used to describe
depressive behavior.

This work proposes a computational model of depression that partially addresses a
psycho-linguistic model. A discussion is also presented regarding the qualities and
limitations of the computational representation of some characteristics used by the
psycho-linguistic model.

At the end, the application of the proposed model on a real world data set is
presented. The classifier had an accuracy rate of 73 % and a recall rate of 80 %.
Keywords: Depression, Linguistic, Computational model.
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1 Introducao

A depressao é uma condigdo que tem se tornado comum nos dias atuais,
com estimativas de 300 milhoes de pessoas ao redor do mundo sofrendo com alguma
variagao de depressao (WHO, 2018). Alguns dos sintomas dos individuos acometidos
por esta condi¢ao sao o nivel de produtividade mais baixo, falta de prazer em
atividades corriqueiras, baixa autoestima, entre outros. Dentre todas as pessoas
acometidas por esta condi¢do, uma grande parcela nao sabe que possui depressao,
pois muitos desses casos nao sao diagnosticados (CEPOIU, 2008).

Existem varios motivos que podem dificultar o diagndstico, estando entre
eles, a falta de motivacao do individuo em querer tratar o problema, o estigma social
em relagdo a quem procura um profissional da area de psicologia, a dificuldade em
encaixar uma consulta na rotina do individuo, a falta de acesso a um profissional
qualificado e o valor da consulta.

A existéncia da condig¢ao pode nao estar tao clara na pessoa depressiva,
uma vez que os sintomas nem sempre se apresentam de maneira explicita. Estudos
tém mostrado que a linguagem pode ser um meio interessante para complementar
o diagnéstico de depressao (SMIRNOVA et al., 2018).

O fato de a depressao influenciar em como nos expressamos textualmente
ja é conhecido e tem sido investigado em diversos estudos (Seabrook et al. (2018),
Settanni e Marengo (2015)). Dentre os estudos, destaca-se o trabalho apresentado
em Smirnova et al. (2018), que utiliza unicamente linguagem expressa em texto, e
apresenta um bom desempenho na identificacdo de pessoas depressivas.

Apesar do bom desempenho, este modelo possui a dependéncia de um
especialista para a producao das analises. Esta necessidade gera o mesmo problema
de acessibilidade citado anteriormente em relacao ao diagndstico usual.

O modelo apresentado em Smirnova et al. (2018), apresenta regras formais
para a andlise do texto, o que permite pensar na aplicacdo dessas andlises de
maneira automatizada.

Este trabalho tem por objetivo apresentar um modelo automatizado de

analise de texto, utilizando o processamento de linguagem natural, aplicado a textos
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gerados por usudrios da rede social Reddit, mostrando as relacoes das caracteristicas

extraidas destes textos com a identificacdo de comportamento depressivo.

1.1 Motivacao

Dada a dificuldade de acesso de determinadas esferas sociais e a falta de
informacao a respeito do tema, muitas pessoas podem estar sendo afetadas pela
depressao sem nem mesmo saberem.

Os métodos atualmente empregados para a identificacdo de comportamento
depressivo, como questionério, ou por meio da consulta com um profissional capa-
citado da area, possuem uma acessibilidade limitada para determinas esferas da
sociedade, devido a problemas como a condi¢ao financeira ou mesmo a motivagao
para se procurar auxilio. Diante das dificuldades citadas, um modelo automatizado

para a analise de linguagem expressa em texto poderia trazer beneficios.

1.2 Objetivos

1.2.1  Objetivo geral

Este projeto tem o objetivo de propor um modelo computacional, baseado
no modelo psicolinguistico apresentado em Smirnova et al. (2018), que dado uma
base de textos com pessoas depressivas e um grupo de controle, extraia caracteristi-
cas e classifique novas pessoas como pertencentes a um destes grupos. Vale ressaltar
que nao ¢ objetivo deste trabalho validar o desempenho do modelo proposto com
o desempenho de um profissional especifico da area de psicologia, visto que este

trabalho nao se propoe a diagnosticar a depressao.

1.2.2  Objetivos especificos

e Encontrar um modelo do dominio da psicologia para definir depressao por
meio da linguagem escrita.

e Entender quais caracteristicas podem ser modeladas a fim de auxiliar na
identificacdo de um individuo depressivo, segundo estudos psicoldgicos.

e Extrair as caracteristicas ja modeladas de uma base de textos com individuos

depressivos e nao depressivos.
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e Apresentar as diferencas entre os grupos dentro da base de dados utilizada.
e Apresentar o desempenho do modelo proposto em uma base de dados do

mundo real.

1.3 Perguntas abordadas

Seguindo os objetivos citados, naturalmente surgem alguns questionamen-
tos, como por exemplo: dado que o comportamento de um individuo depressivo
manifesta-se também na sua utilizagao de linguagem, como este se manifesta? E pos-
sivel tracar as caracteristicas que diferem este comportamento do comportamento
de um individuo nao acometido por essa condi¢ao? Tracando essas caracteristicas,
seria possivel representar as mesmas utilizando-se de recursos computacionais? Com
os recursos disponiveis hoje, quanto dessas caracteristicas podem ser representadas
de maneira computacional, construindo um modelo computacional de depressao?
Supondo a possibilidade de se gerar um modelo computacional de depressao, qual
seria o seu desempenho quando aplicado sobre um conjunto de dados do mundo
real?

Perguntas como essas sao abordadas e discutidas ao longo de todos os

capitulos deste trabalho.

1.4 Contribui¢oes

Durante a producao deste trabalho, foi abordado um modelo linguistico-
psicolégico, apresentado em Smirnova et al. (2018), e explicado na se¢ao 3.6, que
apresenta diversas caracteristicas comportamentais que um individuo depressivo
pode manifestar na utilizacao da linguagem expressa em texto. Neste trabalho sao
apresentados algumas possiveis representacoes computacionais para algumas dessas
caracteristicas.

Neste trabalho, assim como em diversos outros trabalhos de computagao,
nao ¢ possivel representar todas as caracteristicas e relagdes de um modelo do mundo
real ao qual deseja-se representar. Discutem-se também os limites computacionais
do modelo proposto, em termos de ferramentas existentes, para a representacao do

modelo de dominio citado anteriormente.
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Também é contribuicao deste trabalho a utilizagao de um modelo do domi-
nio da psicologia para caracterizacao da depressao, a fim de embasar a construgao de
um modelo computacional para identificar individuos acometidos por essa condicao.
Como ¢é apresentado no capitulo 4, os modelos geralmente se utilizam de algoritmos
ligados ao vocabulario do conjunto de dados. Essa metodologia tende a enviesar o
modelo ao conjunto de dados, visto que o mesmo é construido por meio do conjunto
de dados e unicamente para aquele conjunto de dados.

Finalmente, é apresentada uma abordagem para identificagao do uso de
linguagem coloquial, bem como as limitacoes dos aspectos de coloquialismo que

essa abordagem leva em consideracao.
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2 Conceitos utilizados

2.1 Pointwise mutual information

Pointwise mutual information (PMI) é uma medida estatistica que calcula
a diferenca entre a coocorréncia de duas varidaveis aleatérias quaisquer, x e y, e a
ocorréncia das mesmas individualmente (BOUMA, 2009). Essa medida é dada pela

formula a seguir:

PMI(z,y) = m (1)

2.2 Tokenizagao

Tokenizagao é um processo de filtragem de informacao do texto, onde se
aplicam diversos métodos a fim de se remover informagao irrelevante, ou se acentuar
informagoes presentes no texto.

E comum ver como parte deste processo, em varios trabalhos, a remocao
de palavras chamadas de stop words. Exemplos de palavras como essas seriam "e",
'ou", "do", "para'e etc. Essas palavras sao tao comuns num texto que, dificilmente,
representam informacao relevante a ser extraida.

Outra técnica comum deste processo é a remocao de partes da palavra
como prefixo e sufixo, ou mesmo a remocao da conjugacao da palavra, a fim de
padronizar as palavras utilizadas no texto.

A aplicacao de todas essas técnicas podem ou nao ser integrantes do
processo de tokenizagao, porém isso depende do problema abordado e quais sdo as
informagoes relevantes para o problema em especifico. As palavras restantes desse

processo sao chamadas de tokens.

2.3 Lematizacao

Lematizagao é o processo que tem por objetivo retornar uma palavra ao

seu estado canonico original. Buscando atingir este objetivo, a maioria das técnicas
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empregadas procura transformar ou remover prefixos, sufixos, conjugagoes verbais,
plural e etc.

Dentre as diversas ferramentas existentes foi escolhido utilizar o word net
lemmatizer, uma vez que o mesmo ¢ utilizado em diversos outros trabalhos em

processamento de linguagem natural.

2.4 Parts of speech tagging

Parts of speech tagging (POS tag) é o processo de se atribuir a classe
gramatical da palavra. Dentre os varios métodos existentes para a execugao dessa
tarefa, destacam-se, na literatura os algoritmos baseados em regras e os algoritmos
de base empirica (ANTONY; SOMAN;, 2011).

Os algoritmos baseados em regras, como o proprio nome sugere, se baseiam
em uma série de regras discretas, as quais sao aplicadas a uma janela de n palavras
do texto, a fim de determinar qual a classe gramatical da palavra. Um exemplo de
regra nesse sentido poderia ser "se uma palavra nao conhecida x é precedida por
um determinador e seguida por um substantivo, entdao essa palavra é um adjetivo".
Um algoritmo que utiliza este tipo de abordagem ¢ o Brill’s tagger.

Existe uma variacao deste algoritmo que, baseado em um dicionario de
palavras, contendo as classes gramaticais de cada palavra, sem levar em conta o
contexto no qual a mesma se situa, atribui-se uma classe gramatical para cada
palavra contida no texto analisado. Posteriormente as classes atribuidas sao alte-
radas, por meio de regras de desambiguacao, andlogas a regra exemplificada no
paragrafo acima, a fim de levar o contexto da palavra em consideragao no processo
de atribuicao da classe gramatical.

Os algoritmos de base empirica nao se utilizam de regras pré estabelecidas
para determinarem a classe gramatical de uma palavra. Eles se utilizam de informa-
¢Oes providas pelo texto e por outros conjuntos de dados para completar essa tarefa.
Estes algoritmos, basicamente, se subdividem em duas classes, os supervisionados
e 0s nao supervisionados.

Os algoritmos supervisionados dependem de um conjunto de dados rotulado,
onde cada palavra do conjunto exista um rétulo explicitando a classe gramatical

a qual a palavra pertence. Estes algoritmos calculam a probabilidade de uma



Capitulo 2. Conceitos utilizados 17

determinada palavra pertencer a cada classe gramatical por meio de um conjunto de
dados e, posteriormente, dado uma palavra qualquer a classificam como pertencente
a classe gramatical que possuir maior probabilidade para aquela palavra.
Existem diversos algoritmos deste tipo, como o Hidden Markov Model
(HMM), ou o Averaged perceptron. Neste trabalho foi escolhido a utiliza¢ao do
Averaged perceptron dado que o mesmo possui um bom resultado em comparacgao
com o HMM (NGUYEN; GUO, 2007) e o mesmo possui uma implementagao

disponivel para utilizagdo, ja treinada, no Natural Language Process Toolkit (NLTK).

2.5 Reconhecimento de entidade nomeada

O reconhecimento de entidade nomeada, ou named entity recognition
(NER), é o processo de, dado um texto qualquer, reconhecer, de maneira automaética,
as entidades nomeadas existentes no texto. Uma entidade nomeada pode ser uma
empresa, um nome préprio, uma data especifica, porém a definicao de entidade
varia de acordo com o contexto do problema.

Os primeiros algoritmos existentes neste contexto se utilizavam de regras
gramaticais para identificar as entidades contidas no texto. Uma limitacao dessa
abordagem é a necessidade de um bom conhecimento em linguistica, a fim de
descrever as regras gramaticais que seriam utilizadas nos algoritmos.

Dada a limitacao citada, uma alternativa interessante, é a aplicagao de
aprendizagem de maquina, com o objetivo de aprender as regras gramaticais
anteriormente citadas (NADEAU; SEKINE, 2007). Nesse sentido é comum ver a
utilizacao de algoritmos como HMM, Conditional Random Fields (CRF), Support
Vector Machine (SVM) e etc.

Dentre os varios possiveis classificadores aplicados para o reconhecimento
de entidade nomeada, foi escolhido utilizar um classificador do tipo CRF, o qual
é apresentado em Finkel, Grenager e Manning (2005), pois, além de possuir um
desempenho interessante na tarefa de identificagdo de entidade nomeada (DLUGO-
LINSKY; CIGLAN; LACLAVIK, 2013), o mesmo ¢ de facil utilizagdo, uma vez
que se encontra pré treinado e disponivel para download no site da universidade de
Stanford.
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2.6 Support vector machine

Support vector machine (SVM) é um algoritmo de classificagdo baseado
na ideia de, dado um plano com as amostras de n diferentes classes, aprender o
hiperplano com a maior margem, que separe as instancias contidas nas diferentes
classes (SHARNAGAT, 2014). A figura 1 mostra a interpretagdo geométrica para

uma classificagdo bindria, utilizando duas dimensoes.

Figura 1 — Interpretagao geométrica SVM

Fonte: Sharnagat (2014)

O classificador é baseado em dois parametros, sendo eles um vetor W de
peso, o qual é perpendicular ao hiperplano que separa as amostras, e um valor b
que representa o viés, deslocando o hiperplano. Uma amostra x é considerada como

positiva se f(z) = wz + b > 0, e negativa caso o contrério.
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Tabela 1 — Explicacao e representagao matematica das métricas escolhidas para a
avaliagao de classificagao neste trabalho. tp representa amostras positivas
classificadas como positivas, fp amostras positivas classificadas como
negativas, e tn amostras negativas classificadas como negativas.

Métrica Férmula Descrigao

_p Mede, das amostras classificadas como positivas,
Cip+ fp | quantas pertencem efetivamente a classe positiva
Mede a quantidade de amostras classificadas como

Precisao P

t
Revocacao | r = P positivas em relacao ao total de amostras positivas
tp +tn .
presente no conjunto de dados
2%xpxr Representa a média harmonica entre precisao e
F1-measure _— -
p+r revocacao

2.7 Avaliacao de classificadores

Existem diversas métricas disponiveis para se avaliar um classificador,
como Area Under the Curve (AUC), erro quadratico médio, matriz de confusao,
acurdcia e etc. A métrica mais utilizada é a acuracia, que mede a quantidade
de amostras corretamente classificadas, independente de qual classe as mesmas
pertencem (HOSSIN; SULAIMAN, 2015). Embora seja a mais utilizada, esta possui
uma limitagao em relacao a informagcao apresentada, visto que suprime os resultados
de selegao para classes que possuem menos amostras (HOSSIN; SULAIMAN, 2015).

Neste trabalho foi escolhido utilizar precisao, revocacao e F-1 measure,
por apresentarem informacoes mais especificas em relacao a classificagdo avaliada,
nao sofrendo com o problemas como o da acuracia, citado anteriormente. Essas

métricas sao melhor explicadas na tabela 1.
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3 Modelos psicolégicos de depressao

A depressao é um problema que afeta individuos em diversas partes do
mundo. Segundo WHO (2001), aproximadamente 300 milhdes de pessoas sofrem
de depressao ao redor do mundo. Sintomas como estresse ou desordens como a
depressao, podem ser danosos a satude do individuo, suprimindo suas interacoes
sociais, levando a um pensamento mais negativo do mundo e de sua realidade
(BECK et al., 1983).

A depressao nao é um problema novo em nossa sociedade. O conceito
de depressao tem sido abordado no meio académico héd muito tempo. Existem
trabalhos que tentam modelar, teorizar e mensurar a depressao desde antes de 1914
(FREUD, 1957).

Este capitulo ird apresentar algumas das visoes da psicologia, apresentando

também suas relagoes com a depressao.

3.1 Visdo comportamental

Dentro dessa visao, a depressao ¢ entendida como um conjunto de compor-
tamentos peculiares que se dao em resposta aos estimulos apresentados ao longo
da vida do individuo, dado o ambiente em que ele vive (SKINNER, 1977).

Esta visao propoe que todo comportamento é aprendido de acordo com
estimulos recebidos pelo ambiente. Conforme o individuo age, seu ambiente o
responde, punindo-o ou recompensando-o, o que o faz reforcar ou enfraquecer
determinados comportamentos (KANTER et al., 2004).

A principal maneira de se aprender um comportamento, nessa visao, é por
meio do reforco. Para ilustrar o conceito, imagine um rato que recebe alimento
quando aperta um botao. Toda vez que o rato se comporta de determinada maneira
(aperta o botdo), o mesmo recebe a recompensa do alimento, fazendo com que ele
reforce esse comportamento e torne-se cada vez mais condicionado a comportar-se
dessa maneira.

O aprendizado também pode se dar por associagao, onde um estimulo

condicional se associa, por meio de refor¢o, a um estimulo incondicional. Um
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exemplo deste aprendizado é mostrado no trabalho (PAVLOV; GANTT, 1941), que
utilizou um cachorro como objeto de estudo. Apresentou-se alimento ao cao como
representagao do estimulo condicional. O estimulo incondicional foi representado
pelo tocar de um sino.

Era apresentado ao cao o alimento, e aquele reagia salivando pelo alimento
(estimulo condicional). A fim de reforgar a associagao entre os estimulos acima
descritos, junto com o alimento, tocava-se o sino. Com o passar do tempo, quando
se retirava o estimulo condicional (alimento) e tocava-se somente o sino, o cachorro
jé salivava, demonstrando a associagao do estimulo condicional com o incondicional.

Neste sentido, um tratamento relativo a depressao utilizando-se dessa visao,
poderia trabalhar com o enfraquecimento dos comportamentos aprendidos ao longo
do tempo (KANTER et al., 2004).

Esta visao possui a limitagao, apontada mais tarde por visoes subsequentes,
de que considera o individuo como uma caixa preta, ignorando a existéncia de

possiveis mecanismos internos que podem modular as razoes destes comportamentos.

3.2 Visao psicoanalitica

Um dos precursores dessa visao foi Freud, com seu trabalho Freud (1957).
Diferente da visao comportamental, essa trata a depressao de maneira mais interna,
levando em consideragao os mecanismos internos existentes no ser humano e
estabelecendo relagoes com as experiéncias que ocorreram com o mesmo no passado.

Nesta visdo a depressao é desencadeada pela perda de um objeto de
admiracao. Este objeto pode ser uma pessoa, um emprego ou algo qualquer,
desde que seja de grande importancia para essa pessoa (RIBEIRO; RIBEIRO;
DOELLINGER, 2018).

Dada tal perda, o individuo passa, em decorréncia da sensacao de vazio e
angustia, a buscar este objeto perdido em outras coisas, objetos ou pessoas, a fim
de acabar com este sofrimento.

Essa busca mantém o individuo nas condig¢oes de deprimido até que o
mesmo encontre a substituicao necessaria que tanto almeja para aquele objeto, tendo
os sentimentos que o objeto produzia anteriormente sendo supridos novamente. Por

nao encontrar este objeto, o individuo passa a tomar para si suas caracteristicas,



Capitulo 8. Modelos psicologicos de depressao 22

seus trejeitos, encarnando-o a si mesmo (BERLINCK; FEDIDA, 2000).

Desta forma, por se tornar parte do que era seu objeto de admiracgao, o
individuo passa a referir a si mesmo os sentimentos e pensamentos que possuia em
relagdo ao tal objeto, tanto positivos quanto negativos.

Freud descreve alguns dos sintomas da depressao como "a profoundly
painful dejection, cessation of interest in the outside world, loss of capacity to love,
inhibition of all activity, and lowering of the self-reqarding feelings to a degree that
finds utterance in self-reproaches and self-revilings and culminates in delusional
expectations of punishment. (FREUD, 1957)".

Esta visao se destaca por permear problemas antes nao tratados pela visao
anterior, porém possui a limitagao de ser de dificil reprodugao e testabilidade dentro

do meio cientifico.

3.3 Visao cognitiva

Esta visao se tornou bastante popular nos anos de 1970 e 1980, por conta
de um descontentamento existente em relacdo ao behaviourismo e o problema de
testabilidade das ideias trazidas pela psicanalise.

Neste modo de pensar sobre a depressao, o que importa é, principalmente,
0 processo, o contetido e a maneira de se codificar um pensamento, tratando estes
processos como os elementos principais para o inicio de uma depressao, quando
em mal funcionamento. Para se estudar as referidas codificagoes e estruturas do
pensamento, utilizava-se da teoria cognitiva da mente (STREET; SHEERAN;
ORBELL, 1999).

Nessa visao, um dos principais pesquisadores foi Aaron T. Beck, que tentou
explicar o funcionamento e a disfungao de algumas condig¢oes de ordem mental,
como a depressao. Criou também, neste sentido, um instrumento para mensurar
o grau do quadro em que o individuo se encontra, chamado Beck’s Depression
Invetory (BDI). Este instrumento se trata de um questionario objetivo com 21
perguntas (existem outras versdes com cartas ou mesmo menos perguntas) que
avaliam diversos aspectos da vida do individuo, tendo o objetivo de aferir os niveis
de depressao de uma maneira mais rapida.

Beck argumentava que os sintomas de depressao cognitivos precediam os
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sintomas de humor e que a visao negativa do individuo em relacao a ele mesmo
era o que causava a depressao. Este é um ponto que difere esta de todas as outras
visoes aqui apresentadas, pois as outras colocam essa autoimagem negativa criada
pelo individuo como sendo um sintoma e nao um processo causador.

Em Abela e D’Alessandro (2002) é apresentado um estudo em relagao as
admissoes de estudantes nas universidades. Este estudo mostra que alguns estudan-
tes que nao entraram nas universidades que efetivamente almejavam demonstravam
visoes distorcidas deles mesmos, fazendo-os duvidar de seu préprio futuro e suas
capacidades. O estudo mostra que, dado um tempo apés a coleta e amostragem do
estudo, os individuos que apresentavam estes pensamentos distorcidos, passaram a
apresentar sintomas conhecidos da depressao.

Beck caracteriza essa visao negativa de si mesmo como a Negative Cognitive
Triad e explica que os pensamentos negativos dao-se nao somente em relagao ao
proprio individuo, mas também do mundo e do futuro. Por exemplo, um individuo
depressivo passa a se ver como alguém sem valor, que interpreta o mundo como
um ambiente que frequentemente impoe obstaculos a ele e, por estes motivos, olha
o futuro de uma maneira desesperancosa, acreditando que as coisas nao podem
mudar para melhor (BECK; STEER; BROWN, 1996).

Esta forma de pensar passa a afetar a 6tica do individuo em relacao
ao ambiente que o cerca, interferindo em suas relagoes interpessoais, qualidade
na resolucao de problemas e criando disfun¢des em sua percepc¢ao. Desordens
cognitivas comuns em individuos depressivos podem ser listadas, como por exemplo
o pensamento dicotémico, a atengao seletiva e a super generalizacao (ALLEN,
2003).

A atencao seletiva faz com que o individuo passe a tratar os problemas
através da andlise de somente algumas varidveis em detrimento de outras igualmente
importantes.

O pensamento dicotémico, sendo definido também como o pensamento
"tudo ou nada', faz com que a pessoa passe a suprimir partes positivas em um
evento enquanto super valora partes negativas. Essa caracteristica ¢ prejudicial a
pessoa, visto que retém do individuo possiveis auto recompensas relacionadas a
situacoes positivas, uma vez que o individuo tende a focar nos aspectos negativos

da situacao.
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Isso é ruim pois, frente a um objetivo estabelecido e efetivamente alcangado
pelo individuo, tendo, desta maneira, um carater previamente positivo, pode passar
a ser visto pelo individuo como negativo, dado que o mesmo suprime o carater
positivo das coisas, procurando por pontos negativos.

A super generalizacao dé-se quando o individuo tem um mal desempenho
em uma atividade de um determinado segmento e passa a julgar que sempre tera
este mesmo mal desempenho em toda e qualquer atividade do mesmo segmento.

Beck argumenta que os individuos depressivos, por meio desta triade,
tendem a criar o que ele chama de negative self-schema. Um negative self-schema é
um conjunto de pensamentos e crengas, disfuncionais e negativas, que um individuo
tem de si mesmo.

Estes negative self-schemas podem ser adquiridos por eventos negativos
que ocorrem durante sua infancia, como a perda de um ente querido, rejeicao de

outras pessoas que vivem em seu ambiente, Bullying na escola, e etc.

3.4 Desesperanca aprendida

Esta visao descreve que a pessoa, ao experienciar diversas situagoes de
incontrolabilidade, passa a acreditar que seus esforcos nao modificam o ambiente
ou as situagoes de vida em que a pessoa se encontra. Essa crenca leva a um
comportamento mais passivo, com um sentimento de apatia, o que pode culminar
mais tarde em uma depressao (SELIGMAN, 1974).

Um dos estudos classicos nessa area é o de Seligman (1974), que baseou sua
pesquisa em experimentos com cachorros. Ele colocou um cachorro em uma caixa
particionada em dois, onde a primeira metade da caixa tinha um chao eletrificado
e a outra metade tinha um chao comum. Quando Seligman colocava o cao do lado
eletrificado, o mesmo pulava para o outro lado da caixa, a fim de evitar o choque.
A figura 2 mostra uma ilustracdo do ambiente descrito.

Seligman obstruiu a capacidade do animal de fugir de um lado para o
outro da caixa, amarrando-o ao lado eletrificado e dando choques seguidos ao
cao. Quando Seligman o desamarrava, mesmo que lhe fosse apresentado o choque
elétrico, o cachorro tendia a parar de escapar para o outro lado da caixa.

Além disso, os caes passaram a exibir sintomas que sao encontrados em
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Figura 2 — Cachorro de Seligman

Seligman’s Learned Helplessness

@

Speaker Srld,
P

Fonte: (SOAR, )

humanos depressivos, como letargia, comportamento passivo, perda de apetite, entre
outros, fazendo-o concluir que o cao depressivo, assim como qualquer individuo

depressivo, aprende que seus esfor¢cos nao mudam o ambiente.

3.5 A influéncia dos objetivos na depressao

Diante dos estudos acima apresentados, alguns autores passaram a discutir
a respeito de determinados pontos e suas influéncias sobre a depressao. Um dos
estudos neste sentido é o de Ahrens (1987), que estuda a influéncia dos objetivos
endogenos ou exdgenos e as relagoes que estes tém com a depressao.

Segundo Ahrens (1987), se existe um objetivo, existe também um meca-
nismo interno de autoavaliagao que mede, partindo de critérios estabelecidos pelo
proéprio individuo, o desempenho do mesmo na busca por este objetivo em uma
determinada situagao.

Ahrens (1987) mostra que individuos depressivos possuem uma discrepancia
maior em relacao aos critérios de avaliacao estabelecidos por eles mesmos e os

resultados obtidos por estes individuos, sugerindo que esses individuos geram
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objetivos mais dificeis de serem alcangados que individuos nao depressivos.

Ele argumenta que, com a frequéncia dessa autoavaliagao negativa em
relagdo a performance em certos eventos, o individuo passa a diminuir sua crenca
em relagao a sua self-efficacy (nivel de auto-confianga para alcangar determinado
objetivo).

Ele argumenta que, conforme o individuo nao alcanca os objetivos estabe-
lecidos segundo as métricas estabelecidas por ele mesmo no mecanismo de auto
avaliagao, este individuo tende a perder seu nivel de autoconfianga, acreditando
assim que nao conseguira ser bom em outras atividades, tornando-o menos motivado
a desempenhar outras tarefas.

A fim de ilustrar o enunciado, ele cita um estudo feito por Bandura e
Cervone (1983), onde se separam dois grupos de pessoas, um com um alto nivel
de autoconfianga e outro com um baixo nivel de autoconfianca. Em uma tarefa de
avaliacao de capacidade fisica, foi dado um feedback negativo para ambos os grupos
dizendo que todos poderiam obter melhores resultados no teste, mostrando que
eles estavam abaixo do esperado.

O estudo mostrou que individuos com niveis mais elevados de autoconfianga
se esforcaram mais para melhorar os resultados do teste em relagao aos individuos
com baixos niveis de autoconfianca, o que sugere uma confirmagdo do argumento
dado por Ahrens (1987).

Neste estudo, porém, o autor diz que se fazem necessarias mais pesquisas,
a fim de identificar se os objetivos e suas avaliagdes contribuem para o inicio de

uma depressao, da manutencao da depressao ou se sao sintomas desta condicao.

3.6 Depressao expressa em texto

Pesquisas recentes tém mostrado que a depressao também é manifestada
no uso de linguagem feito pelo individuo depressivo (WHO, 2018) (LOSADA;
CRESTANI, 2016). Um trabalho interessante neste sentido é o apresentado em
(SMIRNOVA et al., 2018), onde se avalia as estruturas textuais que melhor separam
trés grupos de pessoas, sendo eles: pessoas com mild depression (MD), pessoas com
tristeza comum e pessoas saudaveis.

A avaliacao prévia das pessoas que participaram da pesquisa para saber
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em qual dos trés grupos as mesmas se encaixavam, foi feita por dois psicologos
especialistas, com um inter-rater reliability de 89.4%, de concordancia na separacao
destes grupos.

As estruturas textuais como forma de escrita e sentimentos atribuidos ao
que se esta escrevendo, podem variar bastante dado o tema escolhido para uma
pessoa qualquer redigir a respeito. A fim de controlar essa variagdo, no processo de
coleta dos textos, os participantes dissertaram sobre dois temas especificos, sendo
eles "Estado atual da vida e expectativas futuras'e "O significado da vida". Essa
coleta produziu um total de 402 textos, sendo 142 redigidos por participantes da
classe mild depression, 35 por participantes da classe tristeza comum e 225 pelo
grupo de controle.

Neste trabalho sao apresentados alguns tragos comportamentais importan-
tes para a caracterizacao da depressao e sua modelagem utilizando caracteristicas
linguisticas. Os tragos comportamentais escolhidos neste trabalho foram: foco de
atencao em si mesmo, ruminacao, linguagem figurativa, pensamento analitico vs.
pensamento descritivo, coloquialismo, esquemas negativos do passado, acoes incom-
pletas e estados emocionais ambivalentes. Um resumo do modelo apresentado por
(SMIRNOVA et al., 2018) é ilustrado pela figura 3, bem como a modelagem dos
tragos para caracteristicas linguisticas.

Cada texto foi analisado por um profissional especifico da area de linguistica,
a fim de atribuir valor a cada uma das caracteristicas linguisticas apresentadas. A
separagao dos grupos por meio dessas caracteristicas pode ser observada na imagem
4.

Os valores das caracteristicas foram posteriormente analisados para se
verificar quais varidveis eram mais discrepantes entre os grupos, e, portanto, po-
deriam separar melhor os grupos. A autora apresenta que as caracteristicas que
possuiam maiores discrepancias eram elipses, coloquialismo, tempo verbal, pronomes

negativos, ordem de palavras, formas verbais e pronomes reflexivos.

3.7 Instrumentos e caracteristicas

No processo de evolucao das visoes citadas, diversos instrumentos foram

criados para auxiliar no diagnostico de depressao. O histograma apresentado na
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Figura 3 — Resumo do modelo apresentado em Smirnova et al. (2018). Em vermelho
estao apresentados os tragos comportamentais caracteristicos de depres-
sao. Em branco estdo as caracteristicas linguisticas que representam
determinado traco comportamental dentro do modelo apresentado por
Smirnova et al. (2018) , o qual é apontado por uma flecha.
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Fonte: Autoria propria

figura 5 mostra a quantidade de instrumentos criados ao longo dos anos.

Nestes diferentes modelos existe um ntimero consideravel de sobreposi¢ao
de caracteristicas mensuradas (SANTOR; GREGUS; WELCH, 2006). O histograma
na figura 6 mostra a quantidade de instrumentos medindo cada sintoma.

Uma integracao desses modelos poderia simplificar o uso destes instrumen-
tos no momento do diagnéstico. O estudo apresentado em (STREET; SHEERAN;
ORBELL, 1999) averiguou a possibilidade de se fazer uma integragao dos modelos
representados pelos instrumentos.

No estudo, foram extraidas as caracteristicas e sintomas, bem como a
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Figura 4 — Separagao de classes produzida
Canonical Discriminant Functions

L & Siudy groups
" & Mommal sadness (MNS)
i > Euthymic state (WH)
O Mild depression (MD)
4 i B CGroup Centroid
& & &
& &
1 F o &
TR = :
=] a 2
= Elj L& .‘.”5-3
=
S g, "
0% o i
ik o°
0 .
] . B0 w
3= B = ="
a ]
.

Fonte: (SMIRNOVA et al., 2018)

descricao semantica de cada um desses, descritos em 27 diferentes modelos de
depressao, e entao foram produzidos cartoes com cada caracteristica. O cartao
possuia, como titulo, a caracteristica e, como contetido do cartao, a descricao
semantica da caracteristica.

Uma cépia desses cartoes foi enviada para 55 pesquisadores da area de
psicologia, com o pedido de que agrupassem os cartoes em termos de semelhanca
semantica e enviassem os cartoes agrupados de volta.

O estudo concluiu que existe a possibilidade de integracao, mostrando
que caracteristicas de modelos diferentes possuem um valor semantico parecido. A
imagem 7, mostra um dos agrupamentos extraidos do trabalho.

Apesar da grande sobreposicao existente entre os modelos, existem carac-
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Figura 5 — Instrumentos e métricas de depressao produzidos ao longo dos tempos
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Fonte: (SANTOR; GREGUS; WELCH, 2006)

teristicas que sao singulares em cada um dos instrumentos. Uma agregacao dos
instrumentos poderia proporcionar um maior enriquecimento na quantidade de
informagoes disponiveis no momento do diagnéstico.

Neste sentido, existem trabalhos na area de computacao estudando dados
produzidos pelas pessoas nas redes sociais e procurando correlagoes entre eles e os
resultados de alguns dos instrumentos mencionados. Um exemplo de estudo nesse
formato é apresentado em (CHOUDHURY et al., 2013), que utiliza alguns dos
instrumentos mencionados e mostra a correlacdo das caracteristicas medidas com
os valores produzidos pelos instrumentos.

A tabela 2 apresenta os principais instrumentos utilizados para este fim na
literatura, onde as linhas representam as caracteristicas mensuradas, e as colunas
representam os instrumentos que as mensuram.

A construcao desta tabela deu-se com base em uma revisao bibliografica,
extraindo os aspectos mensurados de acordo com os seguintes trabalhos: Em relacao
ao Hamilton Rating Scale Depression foi utilizado o trabalho (HAMILTON, 1960,
HDRS), Authomatic Thought Questionnaire os trabalhos (HOLLON; KENDALL,
1980, ATQ) e (DOBSON; BREITER, 1983, ATQ), ao Visual Analogue Scale o
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Figura 6 — Caracteristicas mais medidas entre os instrumentos produzidos
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trabalho (SIMONS; GARFIELD; MURPHY, 1984, VAS), ao Beck Depression
Inventory os trabalhos (BECK; STEER; BROWN, 1996, BDI-II) e (BECK et al.,
1996, BDI-IT), ao CES-D os trabalhos (RADLOFF, 1977) e (SILVEIRA; JORGE,
1998) e Depression Anxiety Stress Scale o trabalho (HENRY; CRAWFORD, 2005,
DASS-21).

O capitulo 4 apresenta alguns destes trabalhos e as modelagens que os

mesmos fazem de algumas caracteristicas apresentadas na tabela 2.
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Figura 7 — Cluster niimero um, retirado de (STREET; SHEERAN; ORBELL, 1999)
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Tabela 2 — Relagao entre modelos de depressao e os aspectos mensurados
Instrumentos

Aspectos

HDRS

BDI-II

DASS-21

CES-D

VAS

ATQ

Agitacao

X

Ansiedade

X

X

Apetite

Auto reprovagao

Culpa

Desesperanca

Desinteresse

4| pd| > 4

X
X
X

Dor

Estresse

X
X
X
X

Fadiga

4

Humor

Ideacgao suicida

4

Insatisfagcao

Insonia

Irritabilidade

Negatividade

Pensamento automatico

alke

Perda de peso

Tristeza
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4 Modelos computacionais de depressao

Em Settanni e Marengo (2015), os autores investigam a correlagao entre
depressao, ansiedade e estresse, com atualizagoes de status e postagens de usuarios
do facebook.

Para medir essas caracteristicas, foi utilizado o questionario DASS-21, que
ja é amplamente utilizado na area de psicologia. Essas caracteristicas sao medidas
como escalas, usando os aspectos listados na tabela 2.

Para cada escala existem sete perguntas diferentes referentes a aconteci-
mentos passados num periodo de doze meses. Cada pergunta do questionario possui
quatro diferentes opc¢oes que vao desde "isso ndo se aplica a mim"até "isso se aplica
a mim, ao menos na maior parte do tempo"(tradugao livre dos indices citados)
(HENRY; CRAWFORD, 2005).

A fim de analisar as postagens e atualizacoes feitas pelos usuarios, foi
utilizado o Linguistic Inquiry and Word Count (LIWC). Os autores usaram essa fer-
ramenta para avaliar caracteristicas como a negatividade, a depressao e a ansiedade
expressas no texto.

O LIWC ¢é uma ferramenta para andlise de linguagem textual que possui
um dicionario de palavras dividido em 64 categorias diferentes, estando entre
essas categorias a negatividade, a ansiedade, a positividade, a depressao e etc.
A classificacao do texto executada por essa ferramenta da-se por meio de uma
contagem das palavras que, para cada categoria do dicionario, conta quantas
palavras do texto analisado pertencem a essa categoria, atribuindo assim um valor
para cada uma dessas categorias dado um texto qualquer. Este valor atribuido a
essas categorias foi utilizado como caracteristica no trabalho citado.

Assim, mostrou-se uma correlacao alta entre os valores dados pelo DASS-21
e os valores computados pelo LIWC, concluindo que existe uma relagdo entre a
maneira de se expressar no ambiente online e o estado emocional experienciado
pelo individuo.

De maneira geral, este trabalho nao apresenta exatamente as caracteristicas

medidas e como elas refletem o mundo real, uma vez que essa modelagem fica
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terceirizada para o LIWC. Um estudo similar é apresentado em Ramirez-Esparza
et al. (2008), onde o objetivo é averiguar o uso de diferentes estruturas no uso de
linguagem entre individuos depressivos e nao depressivos em um ambiente online, e
avaliar a diferenga nas proporgoes desses usos entre duas linguas (inglés e espanhol).

A base de dados se dividia entre postagens em féruns, onde a discussao
era depressao, e foruns onde a discussao era cincer de mama.

Foi observado que as postagens em féruns sobre depressao continham maior
uso de pronomes de primeira pessoa, menor uso de palavras positivas e um maior
uso de palavras emocionalmente negativas. Essas conclusoes vém de encontro com
outras conclusbes apresentadas em outros estudos como Durkheim (2005), que
mostra que pessoas depressivas tendem a se focar mais em si mesmas, dai o uso
de pronome de primeira pessoa, e Pyszczynski e Greenberg (1987) que mostra que
depressivos tendem a focar nos aspectos negativos das situacoes a sua volta.

Este estudo se difere do apresentado em Settanni e Marengo (2015) em
relacdo ao maior foco em algumas estruturas de linguagem, porém relacionando
um pouco a conclusao com a condicao de depressao propriamente dita.

Em Yeoh et al. (2017), foi utilizada uma agregagao de alguns dos questio-
narios Simple Lifestyle Indicator Questionnaire (SLIQ), Multidimensional Health
Locus of Control Scale(MHLC), Beck Depression Inventory-II (BDI-II), para me-
dir depressao, estilo de vida em relagdao ao uso de substancias quimicas, pratica
de atividade fisica, alimentacao saudavel e também variaveis demograficas, para
avaliar a relagao destes problemas com a depressao e a prevaléncia dos sintomas de
depressao na populagdo da Malasia.

Esses questionarios sao aplicados em diversos estudos de depressao e
possuem uma metodologia bem definida, porém a aplicacao de questionéarios pode
ser uma atividade cara para uma execucao em larga escala, dado que dependem de
um profissional para avaliar cada resposta.

Um estudo que também utiliza diferentes caracteristicas para identificar
depressao é apresentado em (JIA, 2018). Este trabalho utiliza uma base de dados
extraida do twitter, seguindo a metodologia apresentada em (COPPERSMITH,;
DREDZE; HARMAN, 2014).

Além das varidveis linguisticas, este trabalho também utiliza varidveis

visuais, extraindo caracteristicas de imagens contidas nas postagens e a influéncia
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que a rede social de uma pessoa tem sobre ela.

Apesar de explorar uma maior quantidade de caracteristicas, pouco é
apresentado sobre o uso da linguagem feito pelo individuo e suas relagoes como
caracteristicas da condicao da depressao.

Um trabalho que se destaca em relagao aos estudos aqui mencionados é
o apresentado em (CHOUDHURY et al., 2013), possuindo uma formulagao de
variaveis mais diversa e melhor embasada.

O objeto de estudo deste trabalho foi a MDD (Magjor Depressive Disorder),
que é um tipo especifico de depressao. Para se coletar os dados relativos a MDD, foi
criado um questionario no Amazon Mechanical Turk, pedindo para que cada pessoa
respondesse um questionario com questoes padronizadas em relacao a depressao,
seguido de algumas perguntas relacionadas a demografia e episédios de depressao
do individuo. Foi pedido também que, caso o individuo possuisse um perfil ptiblico
no twitter, concedesse permissao para que os dados pudessem ser minerados para
fins de pesquisa.

Para responder o questiondrio era necessario que o individuo fosse morador
dos Estados Unidos da América, e que possuisse uma avaliagdo maior ou igual a
90% no Mechanical Turk. Ao completar o questionario, cada individuo recebeu um
valor de 90 centavos de ddlar como gratificacao.

Foram empregados dois questionarios aos usuarios que responderam o
questiondrio anteriormente citado, sendo eles o CES-D e o BDI (Beck Depression
Inventory). O emprego de dois diferentes questionérios foi realizado para remover
ruidos. Em outras palavras, como ambos sao questionarios para avaliar depressao,
a hipotese seguida em Choudhury et al. (2013) é de que se o individuo é depressivo,
existird uma correlacao entre os dois testes, removendo assim, o ruido de individuos
ditos depressivos com base em um tnico questionario.

O processo acima descrito gerou uma base de dados com 171 individuos de
classe positiva (depressivos segundo os questionarios) e 305 de classe negativa (que
nao possuem depressao). Os dados do twitter destes usudrios sao coletados com
uma janela de tempo de um ano, comegando um ano antes da ultima manifestacao
de depressao declarada no questionario pelo individuo. Para individuos da classe
negativa, o0 mesmo processo foi executado, porém a data de referéncia utilizada foi

a data de preenchimento do questionario.
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Todas as variaveis modeladas neste trabalho foram amostradas com uma
sub-janela de tempo, tendo esta um dia de duragao. Os dados foram gerados para
todos os dias do ano para cada usuario e armazenados para a analise.

A fim de se capturar o engajamento do usuario na rede, definiu-se a variavel
de volume normalizado de posts deste usudario, a proporcao de replies, para avaliar
o nivel de interacao deste usuario, a fracdo de retweets que este usuario recebe, a
proporc¢ao de links que este compartilha e um indice de insonia.

O indice de insonia é definido como a diferencga entre os posts feitos em
uma janela noturna (definida neste trabalho entre as 21 horas e as 6 horas) e uma
janela diurna (o resto do dia).

Também foram definidos atributos em relagao a rede de seguidores deste
individuo, denominado neste trabalho como Grafo Social Egocéntrico. Neste grafo,
definem-se trés tipos de medida, sendo elas propriedades de um né, propriedades
diadicas e propriedades de rede, as quais sao definidas de acordo com as trocas de
replies na rede deste usudario. A rede é montada levando em conta um contexto de
dois pulos na rede deste individuo, ou seja, este grafo compreende os seguidores
deste individuo e os seguidores de seus seguidores. O grafo foi modelado de maneira
nao direcional.

Referente as propriedades do né, é medido de maneira diaria, quantos
seguidores este individuo possui e quantos novos usuarios ele segue a cada dia. Isso
pode colaborar para o engajamento do usuario, medindo qual o nivel que o mesmo
faz desta rede.

Em relacao as propriedades diadicas, sao definidas a reciprocidade e o
prestigio. A reciprocidade é definida como quantas vezes um usuério u responde
um usuario v, o qual o enviou um reply. O prestigio é definido pela proporcao de
respostas direcionadas a um usuario u em relagao a um usuario v, o qual possui
um histérico de resposta ao usuério u.

Para se medir as emogoes é utilizado o LIWC, medindo assim o afeto
positivo e o afeto negativo. Também se computa a ativacao, que se refere ao grau
de intensidade de uma emocgao, e a dominancia (se um sentimento é dominante
como 6dio, ou submisso como o medo), por meio do diciondario ANEW (BRADLEY;
LANG, 1999).

Ainda se utilizando do LIWC, computa-se também o estilo de uso da
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linguagem de cada usuario para aquele dia. O LIWC, além das propriedades anteri-
ormente citadas, mede também o uso de classes de palavras como artigos, pronome
pessoal, conjuncao, advérbio, etc, o que permite capturar o estilo mencionado.

Além das variaveis relativas ao comportamento do usudario, também foi
avaliado se os termos utilizados pelos usudrios possuem alguma relacao com a
depressao. Para fazer a avaliacao, a autora produziu um dicionario de palavras que
possuem relagao com a depressao.

Para produzir o dicionério, foram mineradas 900.000 discussoes no férum
do Yahoo Respostas, para o tema "Mental Health", capturando-se sempre a questao
e a melhor resposta, a qual é definida no férum pelos seus proprios usuarios.

Uma tokenizagao é produzida sobre este corpus e entao se calcula, utilizando
o regex "depress*', o pointwise mutual information (PMI), que mede a dependéncia
que uma palavra possui em relacao a outra (BOUMA, 2009), e o log likelihood
ratio (LLR). E entdo feita uma unido das 1% palavras apresentadas como mais
relacionadas por cada um dos métodos utilizados.

A fim de se remover palavras constantes dentro desta unido, é calculada
a term frequency—inverse document frequency (tf.idf) dessas palavras dentro do
corpus do Wikipedia. As primeiras 1000 palavras com um tf.idf mais alto foram
selecionadas para fazer parte deste dicionario.

Segundo Ramirez-Esparza et al. (2008), individuos com depressao tendem
a falar a respeito dos medicamentos utilizados durante o tratamento da depressao.
Para averiguar esta informacao, a autora utilizou a Wikipedia para minerar nomes
de antidepressivos, criando assim um novo dicionario de antidepressivos.

Por meio dessas medicoes acima descritas, a autora produz um classificador
para validar se é possivel se prever a depressao.

Além das medic¢oes diarias dadas para cada usuario, sao utilizados tam-
bém variaveis autoreportadas nos questionarios em relagao a demografia de cada
individuo, como idade, género, nivel de educacao e etc.

Todo o processo gerou vetores de caracteristicas com um total de 188
caracteristicas. A fim de se reduzir a dimensionalidade, foi empregado um Principal
Component Analysis (PCA) e entdo passado o vetor resultante para diversos tipos
de classificadores, a fim de se testar qual produziria melhores resultados. Neste

processo, a SVM foi a que desempenhou melhor resultado, alcancando um resultado
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de 70% de exatidao.

O estudo conclui que individuos depressivos tendem a utilizar as redes
de noite ou de madrugada, enquanto individuos nao depressivos mostram um
comportamento de uso crescente entre a tarde e a noite, sugerindo que estes
mesmos podem estar utilizando a rede quando saem do trabalho.

Também conclui que individuos depressivos possuem um volume menor de
posts no geral e um menor nimero de replies, o que sugere um baixo engajamento
social dentro da rede. Pode sugerir também uma possivel perda de interesse em
se manter conectado socialmente. Estes usuarios com um engajamento mais baixo
também demonstram uma maior ativacao para o afeto negativo.

O estudo também mostra que os termos relativos a depressao coletados
dentro do dicionario mostram-se importantes na separacao de individuos depressivos
e nao depressivos, mostrando assim que individuos depressivos e nao depressivos,
aparentemente, transitam entre assuntos diferentes. Os temas encontrados, nesse
conjunto de dados, para individuos depressivos, ficam em torno de Symptoms,
Disclosure, Treatment e Relationship.

Notou-se um menor ntimero de usuarios seguidos e seguidores dentro da
rede de individuos depressivos, o que pode sugerir uma menor vontade de individuos
depressivos em se manterem socializados.

Também foi observado que individuos que seguem pessoas depressivas
tendem a ter uma rede parecida com a daquele individuo depressivo, o que evidencia
a possibilidade de que usuarios depressivos tendem a, naturalmente, se agruparem.

A fim de resumir os trabalhos e as varidaveis que cada um dos trabalhos
mede, foi construida a tabela 3. Nesta tabela é possivel verificar que o trabalho
que modela a maior quantidade de informagdes é o Choudhury et al. (2013).

Os trabalhos aqui expostos se diferenciam deste trabalho atual por conta
do carater de caracteristicas analisadas. Por meio da tabela 3, podemos notar
que grande parte destas caracteristicas nao estao diretamente relacionadas com as

estruturas linguisticas/textuais, as quais este trabalho propoe-se em analisar.
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Tabela 3 — Variaveis medidas por cada um dos trabalhos apresentados no capitulo
4.
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5 Materiais e métodos

Nesta secao sera apresentada a metologia utilizada neste trabalho, que
visa atingir os objetivos listados na se¢ao 1.2. O processo da metodologia da-se em
nove etapas, sendo elas a Sele¢do de caracteristicas psicolinguisticas, Modelagem
computacional das caracteristicas, Implementacao das modelagens computacionais
propostas, Obtencao de um dataset, Obtencao das caracteristicas sobre o dataset,
Anélise exploratoria dos dados, Implementacao de um classificador para testar
o modelo, Avaliagdo dos resultados da selecao e Conclusao sobre os resultados,
todas ilustradas na ordem de execucao, na figura 8. Cada uma dessas etapas sera
explicada nas se¢oes que se seguem.

Em grande parte dessas etapas, foi realizado um processo de busca por
palavras chaves em portais como Frontiers in Psychology, ACM Digital Library e
IEEEzplore Digital Library, a fim de se encontrar trabalhos especificos, na area ou
algo semelhante. Sempre que for mencionado um processo de busca por palavras

chaves serd uma referencia a este processo, utilizando os respectivos portais.

5.1 Sele¢ao de um modelo de dominio

Dado que este trabalho tem o dominio centrado na computacao, foge do
escopo do mesmo definir quais sdo os tragos comportamentais que caracterizam,
ou nao, a depressao. Portanto faz-se necessario encontrar um modelo de depressao
centrado no dominio especifico da psicologia, a fim de auxiliar nas decisoes de quais
caracteristicas devem ou nao ser levadas em conta. Essa etapa tem o objetivo de
suprir essa necessidade.

Foi realizada uma pesquisa por palavras chaves, utilizando sentengas como
"detecting depression”, "depression in text', "depression symptoms", a fim de se en-
contrar modelos de depressao na psicologia. Grande parte dos modelos encontrados
sao do dominio de computacao e sao apresentados no capitulo 4. Os modelos que
nao sao de computacao apresentavam um ou outro trago comportamental do que é
depressao, mas nao apresentavam uma definicdo exata do que é aquele trago. Por

exemplo, poderia se dizer que pensamento analitico é um comportamento caracte-
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Figura 8 — Etapas do método. Fonte: autoria prépria
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ristico de depressao, porém a definicdo do que é pensamento analitico pode variar

dadas as visoes diferentes de psicologia, como as que sao apresentadas no capitulo

3. Foge do escopo do atual trabalho, e da area de trabalho deste projeto, definir os

tragos comportamentais que podem ou nao ser caracteristicos de depressao.

O modelo de dominio selecionado nessa etapa foi o apresentado em Smir-

nova et al. (2018), o qual é explicado na se¢ao 3.6. Este modelo foi selecionado

porque define bem quais sao os tragos comportamentais medidos para se identificar

depressao, e possui uma similaridade no que tange a necessidade de se identificar

os tragos por meio do texto.
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5.2 Selecao de caracteristicas psicolinguisticas

Essa etapa tem por objetivo encontrar outras caracteristicas psicolinguisti-
cas que podem vir a complementar o modelo de dominio j& selecionado na etapa
anterior. Para isso, foi executada uma busca por palavras chave, utilizando as
palavras "depression" e detection.

Em trabalhos como Settanni e Marengo (2015), Ramirez-Esparza et al.
(2008), Jia (2018) e Choudhury et al. (2013), como j& apresentado no capitulo 4,
mostram que emocoes negativas e positivas sao discriminantes entre grupos de
controle e grupos de depressao. Em todos estes trabalhos a modelagem utilizada é
delegada ao LIWC, em que o mesmo atribui valores de positividade ou negatividade
dado um fragmento de texto. O LIWC nao foi utilizado neste trabalho por ser um
recurso inacessivel em termos financeiros durante a producao deste estudo.

Em outros trabalhos também é apresentada a caracteristica de insénia
(CHOUDHURY et al., 2013)(JIA, 2018). Essa caracteristica pode ser um interessante
separador dos grupos, porém, a mesma ¢ medida de acordo com a data e a hora da
postagem feita pelo individuo na rede social estudada, o que foge da proposta deste
trabalho, uma vez que essa caracteristica nao pode ser medida de maneira textual.

Em Smirnova et al. (2018) sugere-se que individuos depressivos tendem
a escrever discursos maiores do que individuos nao depressivos, pois 0 mesmo
aconteceu no dataset utilizado. A fim de averiguar se o fendmeno também acontece
no dataset utilizado neste estudo, essa caracteristica foi adicionada.

Outra caracteristica, também sugerida em Smirnova et al. (2018), é a de
pronomes negativos, ja que os mesmos poderiam representar estados emocionais
ambivalentes, como é descrito no trabalho citado. Essa caracteristica mostra-se
como uma das mais preditivas também no trabalho citado e, portanto, foi adicionada
ao modelo a fim de averiguar se o fendmeno se repete na base de dados utilizada

neste trabalho.

5.3 Modelagem computacional das caracteristicas

Utilizando como norte as caracteristicas descritas no modelo de dominio

selecionado na secao 5.1 e as caracteristicas agregadas pela secao 5.2, foi realizada
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uma busca por palavras chaves, utilizando cada caracteristica como palavra-chave,
a fim de se encontrar modelagens computacionais que tivessem o objetivo de extrair
essas caracteristicas de textos.

Para utilizacao de verbos conjugados no passado em vez de conjugados no
futuro, um Parts-Of-Speech Tagging (POS Tagging) pode ser utilizado, ja que seu
objetivo é identificar tipos de palavras e suas conjugagoes. O POS tagger utilizado
neste trabalho é um Averaged Perceptron, ja implementado e disponivel no Natural
Language Toolkit (nltk). O mesmo foi selecionado pela facilidade na utilizagao, ja
que se encontra implementado e pronto para uso, e porque outros trabalhos na
area de processamento natural de linguagem o utilizam.

Para a modelagem de coloquialismo, os trabalhos encontrados estavam
mais ligados as relagdes que a linguagem coloquial tem com o mundo, ou defini¢oes
mais abstratas da mesma como em (CLAIR, 1996), porém, nada relacionado a um
modelo computacional de coloquialismo. Para esta caracteristica, foi utilizada a
definicao abstrata apresentada no préprio modelo de dominio, sendo "utilizagao de
palavra/frase informal". O modelo computacional desta caracteristica é proposto
neste trabalho e apresentado na secao 6.1, bem como as limitagoes do mesmo.

Para as caracteristicas de metéfora, simile, ruminagao, multi-clausal /uni-
clausal, imperfect tense ou ordem atipica de palavras, ndo foi encontrada uma
modelagem computacional que possibilitasse a extragao automatizada dessas ca-
racteristicas. Para produzir uma modelagem que contemplasse qualquer uma das
caracteristicas citadas, seria necessario realizar um estudo similar ao do presente
trabalho, o que foge, portanto, do escopo deste trabalho.

Para uso de pronomes reflexivos, pronomes negativos e uso de primeira
pessoa, por serem caracteristicas mais triviais e facilmente capturadas com uma
busca de palavras no texto, foi produzido um dicionario para cada uma dessas
caracteristicas com todos os pronomes reflexivos e todas as formas de uso de
primeira pessoa, tendo como base alguns dicionarios da lingua inglesa disponiveis
online.

Para se medir a caracteristica de tamanho de texto, ou tamanho de discurso,
foi utilizada a contagem de palavras que compunham o fragmento textual analisado.

Por tanto, nesta etapa, as caracteristicas selecionadas para compor o modelo

proposto foram pronomes reflexivos, pronomes negativos, pronome de primeira
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pessoa, verbos conjugados no presente em relagao aos verbos conjugados no passado,
coloquialismo e tamanho de discurso. Mesmo sendo poucas as caracteristicas
selecionadas, dada a quantidade de caracteristicas apresentadas pelo modelo de
dominio, as caracteristicas selecionadas estao entre as caracteristicas descritas com

maior potencial preditivo, como explicado na secao 3.6.

5.4 Implementacao da modelagem das caracteristicas

Essa etapa tem o objetivo de implementar a modelagem das caracteristicas
selecionadas na etapa 5.3. A implementacao de cada caracteristica foi regida pela
modelagem selecionada para a mesma. As especificidades da implementacao de

cada caracteristica sao melhor descritas no capitulo 6.

5.5 Obtencao de um dataset

Essa etapa tem o objetivo de encontrar um dataset que se adéque as
analises propostas neste trabalho, ou seja, que possua identificacao de um individuo,
textos produzidos por esse individuo e um rétulo informando se a pessoa é ou nao
depressiva para sua base inteira de textos.

Em um primeiro momento, foi pesquisado, na plataforma Google Scholar,
frases como Detection of depression, Depression in text e Identifying depression in
texts, buscando por trabalhos que utilizassem alguma base de dados parecida com
a necessaria.

Foram encontradas algumas bases de dados como a descrita em Coppers-
mith, Dredze e Harman (2014), Losada e Crestani (2016), a propria base utilizada
no trabalho de Smirnova et al. (2018), entre outras. Foi feita a tentativa de acesso
a essa base de dados, seja por links descritos nos trabalhos ou por contato com os
autores do trabalho. Foi liberado o acesso ao dataset somente para a base cons-
truida em Losada e Crestani (2016), a qual serd melhor apresentada nos pardgrafos
subsequentes. Essa base possui varios usuarios do Reddit com rétulo dizendo se
sao depressivos ou nao. Possui também varios textos postados por estes usuarios,
possuindo assim os requisitos para uso da mesma neste trabalho.

De maneira geral, os outros trabalhos na area de psicologia ou computagao
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utilizam-se de questionarios ou de instrumentos, como os que foram aqui apresen-
tados (capitulos 3 e 4), para construir uma base de dados. Embora este método
traga um maior grau de confianca para a pesquisa, possui certo limite de captura,
o que o torna limitado para trabalhos em larga escala e uma limitacao espacial
referente a localizacdo abrangida pelos questionarios respondidos.

Os trabalhos citados no capitulo 4 apresentam um estudo com varios grupos
de caracteristicas, como linguisticas, demograficas, visuais e etc, porém nao fica
claro a importancia das caracteristicas linguisticas na manifestacao da depressao.

Neste trabalho serd apresentado um estudo baseado somente na linguagem
expressa em texto por usuarios da rede social Reddit. Essa rede social é construida
no formato de férum, onde existem sub-féruns (subreddit) e pessoas discutindo a
respeito do assunto dentro do férum (usuérios do Reddit ou redditors).

A base de dados foi construida como uma adaptacdo da metodologia
descrita em Coppersmith, Dredze e Harman (2014). Essa base possui dois grupos
(depressivos e ndo depressivos), ja rotulados e com postagens separadas por usuério.
Cada usuario na base possui, no maximo, 2000 postagens ou comentarios.

O grupo de usuérios depressivos foi construido baseado na declaracao de
um diagnoéstico de depressao. Os autores pesquisavam postagens na base de dados
do Reddit que contivessem sentencas como "I was diagnosed with depression’ou
uma outra parecida, mas que tivesse o intuito de deixar clara a existéncia de
um diagnéstico de depressao passado. As frases pesquisadas eram especificas,
entao frases como "I think I have depression", "I have depression'ou "today I'm
depressive'nao entraram nessa selecao. Os autores da base também checaram as
postagens manualmente, para avaliar se a frase era realmente sobre um diagnéstico
de depressao.

O grupo de controle foi construido utilizando usuarios aleatérios da rede
que nao possuissem as tais declaragoes citadas anteriormente. Também foram adi-
cionados na base usudrios ativos em subreddits de depressao que nao preenchessem
os critérios para serem depressivos. Estes usuarios costumam ser ativos por terem
alguém por perto que sofre com a condi¢ao de depressao, e foram adicionados a
base para adicionar um pouco mais de realidade aos dados.

Nao é possivel garantir que os usuarios no grupo de depressivos sao efetiva-

mente depressivos, uma vez que a declaracao do diagnéstico pode ser falsa, e nem
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Tabela 4 — Dados gerais da base utilizada no trabalho. Fonte: Retirado de Losada
e Crestani (2016) (traducao livre).
Depressivo  Controle

Ntumero de pessoas 137 155
Envios (Postagens e comentarios) 49.580 481.873
Média de envios por pessoa 361,9 638,2
Média de dias desde o primeiro até o iltimo envio 5783 625,3
Média de palavras por envio 27,4 36,7

que todos os usuarios no grupo de controle nao sao depressivos, uma vez que eles
podem simplesmente nao ter publicado sobre seu diagnoéstico, apesar de ja terem
sido diagnosticados. Apesar dessas limitagoes, dada a metodologia, espera-se que
casos desse tipo sejam poucos, tornando o impacto no estudo negligencidvel. Além
disso, é importante destacar que estudos baseados em instrumentos, como alguns
dos anteriormente citados, sofrem com este mesmo problema.

Um outro problema com essa base de dados é o de que pessoas que postam
assuntos sérios particulares, como um diagnodstico de depressao, possuem um perfil
diferente das pessoas que nao compartilham esse tipo de informagao, o que faz com
que a base represente somente este perfil de pessoas depressivas.

A tabela 4 retirada de (LOSADA; CRESTANI, 2016) representa os dados

gerais da base de dados utilizada nesse estudo.

5.6 Extracao das caracteristicas modeladas sobre o dataset

Com os modelos de caracteristicas implementados, o objetivo desta etapa
é extrair as caracteristicas listadas na secao 5.2, sobre a base de dados selecionada

na se¢ao H.5, para que seja possivel executar as andlises propostas neste trabalho.

5.7 Analise exploratéria dos dados

Essa etapa tem o objetivo de avaliar as caracteristicas extraidas do conjunto

de dados e discutir as diferencas e semelhancas de seus valores entre os dois grupos.
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5.8 Teste do modelo

Essa etapa tem o objetivo de avaliar o modelo de depressao proposto neste
trabalho. Para tanto, escolheu-se produzir um classificador simples, utilizando as
caracteristicas antes selecionadas e implementadas, em conjunto com um dataset
do mundo real, sendo este no caso, a base do Reddit. E importante ressaltar que,
diferente do modelo de dominio, onde o ambiente era controlado, onde se sabia a
idade média dos participantes do estudo, origem, e sobre qual assunto os mesmos
estariam redigindo, essa ndo possui o mesmo controle daquele experimento. E
verdade que se sabe os assuntos gerais do féorum em que o usuario esta escrevendo,
mas o usuario nao fala diretamente sobre aquele assunto. Em um férum costuma-se
responder a ultima pessoa que mandou uma mensagem dentro de um determinado
assunto.

Para esta avaliacao, foi escolhido a implementacao e parametrizacao do
algoritmo de classificagcio SVM. Este algoritmo foi escolhido pela facilidade de
treinamento e pela disponibilidade do mesmo em diversos pacotes de software. A
parametrizacao do classificador da-se de maneira empirica e serdo apresentadas nos

capitulos seguintes.

5.9 Avaliacao dos resultados de selecao

Essa etapa da-se em conjunto com a anterior. Seu objetivo é parametrizar o
classificador, de modo a ajusta-lo melhor as caracteristicas extraidas e aos resultados
esperados do classificador.

Para a avaliacao da classificacao foi utilizada a matriz de confusao, precisao,
revocacgao e F-1 measure. Dependendo do resultado dado nessa avaliacdo, o passo
descrito na secao anterior é reexecutado, testando um novo conjunto de parametros
no algoritmo de classificagao. Destes, foi escolhido manter um foco especial na
medida de revocagao. Além da mesma auxiliar no F-1 measure, e como ja explicado
anteriormente na secao 2.7, a revocagao prové a medida de quantos casos positivos

de depressao foram obtidos do total de individuos depressivos do conjunto de dados.
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6 Modelo computacional proposto

O modelo computacional aqui proposto baseia-se no modelo de dominio
apresentado em Smirnova et al. (2018) e abordado na se¢ao 3.6. Apesar do modelo de
dominio produzir um resultado interessante na identificacao de pessoas depressivas,
o mesmo possui uma dificuldade de aplicacao em larga escala, em termos geograficos,
um ambiente controlado, onde o individuo produziria um texto especifico sobre
um assunto previamente selecionado (por motivos ja explicados na segao 3.6), e
depende de um profissional linguista que conheca bem as defini¢oes dadas pelo
modelo de dominio, a fim de avaliar os textos e chegar a uma conclusao sobre o
estado do individuo.

O modelo computacional aqui proposto visa trabalhar com textos produzi-
dos pelo individuo ao longo da vida, sobre assuntos diversos e em um ambiente de
rede social digital. A imagem 9 apresenta o modelo computacional proposto neste
trabalho.

Como citado anteriormente, as caracteristicas de agoes incompletas, rumi-
nacao, pensamento analitico vs pensamento descritivo e linguagem figurativa nao
foram adicionados ao modelo computacional por nao possuirem uma modelagem
computacional acessivel e, portanto, nao existir forma automatizada para extracao
das mesmas. Definir um modelo para cada uma dessas caracteristicas foge do escopo
deste trabalho.

A modelagem computacional de cada caracteristica selecionada, bem como

suas limitagoes serao discutidas nas secoes a seguir.

6.1 Coloquialismo

O mais préoximo de uma definicao formal para coloquialismo encontrado
durante a producao deste trabalho foi dado por Smirnova et al. (2018), e corresponde
a "uso de palavra/frase coloquial". Porém, a defini¢ao do que é uma palavra ou
frase coloquial em si ndo ¢ trivial, uma vez que a definicdo do que é uma palavra ou
frase coloquial pode variar. Portanto, neste trabalho, foi assumido que uma palavra

coloquial é uma palavra que nao estd dentro de um dicionario formal da lingua
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Figura 9 — Compara¢ao do modelo proposto neste trabalho em relagao ao modelo
de dominio. As setas pontilhadas mostram as caracteristicas existentes
no modelo de dominio que foram utilizadas no modelo proposto, porém
com uma modelagem computacional. As caracteristicas em azul sao as
que compoem o modelo proposto neste trabalho, e as em vermelho sao
as que compoem o modelo de dominio
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Figura 10 — Processo para valoragdao coloquial de uma frase.

Obtengéo de Valoragéo
dicionério > coloquial da >
cologuial palavra

Valoragéo
cologuial da frase

Fonte: Autoria propria

especifica sendo estudada, sendo, portanto, uma giria. Foi assumido também que
uma frase coloquial é uma frase que possui palavras associadas com as girias.
Neste trabalho foi escolhido representar coloquialismo como um valor real,
uma vez que uma frase pode ser mais coloquial que outra, e uma valoracao binaria
faria com que este aspecto fosse perdido. A figura 10 ilustra os passos do processo
para a valoracao coloquial de uma frase qualquer do corpus, tendo os passos melhor

explicados nas se¢oes a seguir.

6.1.1 Obtencao de dicionario coloquial

Inicialmente foi planejado a busca por um dicionario de girias do inglés, ja
previamente definido. O problema com tal abordagem é de que a mesma ignora o
contexto em que a palavra estd sendo colocada e o fato de que a linguagem esta
em constante evolugao, tendo suas girias variando de acordo com o tempo.

A fim de manter o dicionario alinhado com o contexto do corpus usado
no estudo, foi utilizada uma adaptacdo da abordagem apresentada em (HOS-
SAIN; TRAN; KAUTZ, 2018), onde as palavras coloquiais, ou girias, sao retiradas
diretamente do corpus estudado.

A selecao das palavras coloquiais, segundo a abordagem citada, da-se com
base em quatro passos: pré-processamento do corpus, normalizagao, remogao de

palavras formais e remocao de named entities, os quais serdo explicados a seguir.
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6.1.1.1 Pré-processamento

As palavras do corpus foram pré-processadas removendo informagcoes que
nao eram interessantes para essa analise, como pontuagoes, stopwords (palavras
comuns, como conectores e etc, que nao sao pertinentes para a anélise atual), e

entao foram separadas em tokens para os processamentos subsequentes.

6.1.1.2 Normalizagao

Com a lista de tokens em maos, foi executado o processo de lematizagao,
a fim de normalizar as palavras. Foi escolhido o WordNet Lemmatizer para esta
tarefa pelo mesmo ja ter sido utilizado em diversos outros trabalhos para essa
finalidade e pela facilidade no seu uso, ja que existe uma implementacao do mesmo
disponivel para uso no NLTK.

Nesta etapa também foram removidos tokens repetidos, resultando entao

em um dicionario com a raiz de todas as palavras utilizadas no corpus.

6.1.1.3 Remocao de palavras formais

O objetivo deste passo é identificar as palavras que possivelmente sao
coloquiais. Para tanto, é buscado em um dicionario formal de inglés cada palavra
existente no dicionario produzido pelo passo anterior. Se a palavra existe no
dicionario formal de inglés, a mesma é considerada formal, e, portanto, descartada
da selecao de palavras possivelmente coloquiais.

O dicionario formal utilizado neste processo foi selecionado dado o niimero
de palavras contidas no mesmo. O dicionério selecionado foi o corpus para spell-
checking do unix, uma vez que o mesmo tem o objetivo de checar escrita e, por
este motivo, precisa ser bem completo em termos de quantidade e variedade de

palavras.

6.1.1.4 Remocao de entidades nomeadas

Dentre as palavras candidatas a serem coloquiais ainda existiam nomes
de empresas, pessoas, paises, entre outras, que nao devem ser consideradas como

palavras coloquiais, portanto necessitam ser removidas.
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Tabela 5 — Rotulos da base CoNLL 2002, Fonte: Autoria propria
Tag  Descrigcao
ORG Nomes de empresas, organizacgoes, ongs e etc
PER  Nomes préprios de pessoa
LOC Locais, cidades, etc
Diversos locais que nao se encaixam
MISC . . . . .
nas categorias acima, mas ainda sao entidades nomeadas
O Qualquer palavra que nao seja entidade nomeada

Diferente da abordagem adotada em Hossain, Tran e Kautz (2018), para
se identificar entidades nomeadas onde se criava um dicionario com base em nomes
extraidos ou da Wikipédia, ou de congressos, foi escolhido neste trabalho produzir
um classificador. Essa escolha se deu pelo fato de que, em uma rede social como o
Reddit, é comum se encontrar mengoes a outros usuarios e a criacao de um dicionario
que contemplasse estes nomes seria dificil, uma vez que nomes de usuarios do Reddit
podem nao estar em repositérios como o da Wikipédia.

O classificador selecionado para uso neste trabalho foi o apresentado em
Finkel, Grenager e Manning (2005), uma vez que demonstra resultados interes-
santes para a tarefa de identificacdo de entidade nomeada, e porque existe uma
implementacao do mesmo disponivel para uso no site da universidade de Stanford.

O classificador em questao foi treinado utilizando a base CoNLL - 2003
Shared Task, descrito em (SANG, ). Este é um dataset cldssico para o treinamento
de reconhecimento de entidade nomeada para varias linguas, dentre elas o inglés.
Cada amostra deste dataset é uma frase e cada palavra da frase possui um rétulo,
identificando o tipo da palavra. Os rétulos possiveis para cada palavra estao
descritos na tabela 5.

Foram dados os textos do dataset selecionado para a producao deste
trabalho como entrada neste modelo a fim de encontrar as entidades nomeadas
existentes no corpus. Como nesta etapa o importante é identificar as entidades
existentes no texto, a diferenciacdo entre os rétulos ORG, PER e LOC passa a ser
descartavel, portanto, todos os trés rétulos foram considerados como entidades.

O modelo encontrou 8630 mil entidades no corpus, as quais foram removidas
do dicionario de palavras coloquiais. As palavras que restaram dessa filtragem sao

entao consideradas o dicionario de palavras coloquias utilizado neste trabalho.
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6.1.2 Valoracgao coloquial de uma palavra

Segundo as defini¢oes apresentadas no inicio deste capitulo, uma palavra
é definida como coloquial quando a mesma nao se encontra em um dicionario de
palavras formais, ou quando a mesma possui associacao com palavras que sao
definidas como coloquiais.

A associacao entre uma palavra e outra, neste trabalho, é definida pela

seguinte equacao, onde pl e p2 sao palavras quaisquer existentes no corpus:

PMI(pl,p2), PMI(pl,p2) >0
F(plp2) = (2)
0, PMI(pl,p2) <=0

O PMI, como ja apresentado na secao 2.1 é uma medida de associagdo que
mede o quao comum ¢, dado duas variaveis aleatérias x e y, que as mesmas aparecam
em conjunto e nao separadas. No presente trabalho, essa medida é utilizada para
representar a associacao entre duas palavras quaisquer do corpus.

Utilizando do PMI, define-se o valor de coloquialidade atribuido a uma
palavra qualquer do corpus como o somatorio da associacao dessa palavra com todas
as palavras consideradas coloquiais, que consta, no dicionario coloquial resultante

da secao 6.1.1.4. Esse valor pode ser representado pela seguinte funcao:

Vilp) = Flp.pey (3)

Onde p é uma palavra qualquer do corpus, n é o nimero de palavras
coloquiais contidas no dicionario coloquial e pc representa uma palavra qualquer
do dicionario de palavras coloquiais.

Vale ressaltar que a funcao PMI pode resultar em valores abaixo de zero
e que, conforme a funcao F mostra, os mesmos sao ignorados. Isso acontece
porque, no somatério dado pela funcao V., um valor negativo poderia vir a anular
valores positivos de associacao daquela palavra com outros elementos do dicionario

coloquial.
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6.1.3 Valoracao coloquial da frase

A valoracgao coloquial de uma frase V; é dada pela soma do valor coloquial

de cada palavra contida na frase f = pq, po, ..., pn. Portanto:

n

Vi(f) =2 _Velp:) (4)

6.1.4 Limitacoes

Segundo a defini¢ao dada no comego desta se¢ao, uma palavra coloquial
seria uma palavra nao contida no dicionario formal da linguagem sendo utilizada no
estudo, ou seja, uma giria. Linguagem coloquial abrange outras questoes externas
a palavra em si, como por exemplo o contexto em que a palavra esta inserida ou o
contexto em que o individuo que discursa foi socializado.

O contexto em que o individuo foi socializado ¢ uma variavel importante
para o modelo, visto que o mesmo pode ter sido ensinado a utilizar palavras
coloquiais mesmo para situagdes mais formais, onde uma linguagem mais séria se

faz necessaria.

6.2 Esquemas negativos do passado

A caracteristica de esquemas negativos de passado é definida no modelo
de dominio como uma maior utilizacdo de verbos no passado em relagao a verbos
no presente ou no futuro. Para representar esta caracteristica foi escolhido utilizar
uma proporc¢ao do uso de verbos no passado em relagdo a outros verbos para cada
texto. Portanto, a propor¢ao pode ser representada pela férmula p = vbp/vb, onde
p é o valor desta proporc¢ao, vbp é a quantidade de verbos utilizados no passado e
vb a quantidade de verbos utilizados no texto.

Para reconhecer os verbos e entao conta-los foi utilizado o pos-tagger
disponibilizado pelo NLTK. Este classificador trata-se de um Averaged perceptron
treinado utilizando reportagens do Wall Street Journal, as quais estavam disponiveis
para uso na segao de inglés do dataset OntoNotes 5 (WEISCHEDEL et al., 2008).
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6.3 Atencao focada em si mesmo

Além dos trabalhos aqui apresentados, em varios outros trabalhos, como
Brockmeyer et al. (2015) e Zimmermann et al. (2013), a atencao focada em si é
apresentada como uma caracteristica relacionada a depressao.

No modelo produzido neste trabalho, essa caracteristica ¢ medida como uma
contagem da utilizacao dos pronomes de primeira pessoa, pronomes possessivos de
primeira pessoa (como mine por exemplo) e pronomes reflexivos (me, myself e etc)
utilizados nos textos avaliados, assim como é descrito no modelo de dominio. Para
identificar os pronomes de primeira pessoa e os pronomes reflexivos foi empregado,
mais uma vez, o pos-tagger, descrito na secao 6.2.

Os pronomes reflexivos, por serem mais triviais, foram identificados com
base na comparacao das palavras contidas no texto com um dicionario contendo

todos os pronomes reflexivos da lingua inglesa.

6.4 Tamanho de discurso

Em Smirnova et al. (2018) é apresentada uma diferenca entre o grupo de
depressivos e o grupo de controle em relacao ao tamanho do texto produzido. Esta
caracteristica foi adicionada ao modelo a fim de verificar se este fenomeno também
se repete em uma base de dados retirada de um ambiente como uma rede social.

Esta caracteristica é medida por meio de uma contagem da quantidade de

palavras utilizadas no texto, sem pré-processamento ou remocao de stopwords.
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7 Exploragao da discriminag¢ao dos atributos do modelo

Este capitulo apresenta os valores resultantes da aplicagao dos processos
descritos no capitulo 6 sobre a base de dados selecionada para a producgao deste
trabalho, bem como discute as diferencas apresentadas pelos mesmos. A tabela 6
resume os dados bésicos em relagao aos valores extraidos para cada caracteristica.

Tendo em vista a tabela 6, é possivel notar que os dados variam bastante
em relagao a média. Num primeiro momento pensou-se que poderia ser pela mistura
das duas classes nos dados. Para averiguar tal hipétese, foi produzida a tabela 7,
que da as mesmas informacoes que a tabela 6, porém com uma separacao entre as
classes da base de dados.

Mesmo com a separacao das classes, ainda existe um desvio padrao expres-
sivo em quase todas as caracteristicas. De qualquer forma, este é um fenémeno
esperado, uma vez que os textos sao retirados de um ambiente nao controlado
e, portanto, nao possuem restrigoes em relagao a seus tamanhos, abrindo espaco
para um maior uso, no texto, de cada caracteristica extraida, como utilizagao de
pronomes negativos ou verbos conjugados no passado.

Observando a tabela 7 é possivel perceber que existe uma diferenca em
relacdo as médias de coloquialismo entre as duas classes. A fim de visualizar melhor
essas diferencas, foi produzido o histograma representado pela imagem 11. Os dados

foram normalizados a fim de melhorar a visualizacao das frequéncias.

Tabela 6 — Resumo dos valores extraidos pelos processos descritos no capitulo 6.
Os valores representam as médias de cada caracteristica extraida para
todos os textos do conjunto de dados utilizado. Fonte: Autoria propria

Média | Desvio padrao
Coloquialismo 16,39 | 13,35
Verbos no passado 1,53 3.02
Verbos no presente 2,56 6,57
Pronome negativo 0,02 0,17
Pronome reflexivo de primeira pessoa | 0,11 0,71
Pronome de primeira pessoa 0,76 2,97
Quantidade de palavras 31,23 | 90,95
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Tabela 7 — Diferenca entre os grupos de depressivos e de controle em relagao as
caracteristicas extraidas da base de dados. Fonte: Autoria prépria

Média Desvio padrao
Grupo de Grupo Grupo de Grupo
Controle | Depressivo | Controle | Depressivo

Coloquialismo 16,06 19,57 13,54 10,83
Verbos no passado 1,45 2,27 2,92 3,76
Verbos no presente 2,41 4,08 6,39 7,98
Pronome negativo 0,019 0,03 0,16 0,19
Pronome reflexivo 0,09 0,27 0,66 1,05
de primeira pessoa

Pronome de primeira pessoa | 0,67 1,67 2,82 4,03
Quantidade de palavras 29,85 44,57 91,13 88,01

Figura 11 — Histograma da caracteristica de coloquialismo.
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Figura 12 — Histograma com a quantidade de vezes em que o pronome de primeira
pessoa foi utilizado pelo individuo entre todos os seus textos
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Fonte: Autoria prépria.

A imagem 11 mostra uma diferenga no formato das curvas de coloquialismo
entre as classes. A curva do grupo de controle se mostra mais suave, com individuos
que usam pouca linguagem coloquial, até individuos que fazem um maior uso da
mesma. Por outro lado, a curva que representa o grupo depressivo mostra uma
curva mais alta e mais concentrada em torno de um valor alto de coloquialismo, o
que sugere que individuos depressivos tendem a fazer um maior uso de linguagem
coloquial, o que vai de encontro com o que é apresentado no trabalho de Smirnova
et al. (2018).

Outra diferenga apresentada que também esté de acordo com as conclusoes
produzidas pelo trabalho Smirnova et al. (2018), é a apresentada entre o uso de
pronomes em primeira pessoa e pronomes reflexivos de primeira pessoa. Essas
diferengas estao representadas nas imagens 12 e 13.

Para ambas as caracteristicas, observando por meio das imagens, é possivel
perceber que as curvas representando o grupo de controle se concentram ao redor
do valor zero, o que sugere uma utilizacao rara dessas caracteristicas por este grupo.

Porém, observando as curvas que representam o grupo depressivo, é possivel notar
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Figura 13 — Histograma da quantidade de vezes em que um pronome reflexivo de
primeira pessoa foi utilizado pelo individuo entre todos os seus textos
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que a curva fica mais proxima do valor um ou pouco a frente do mesmo, com
uma leve cauda ao longo de valores maiores. Isso sugere que individuos depressivos
tendem a falar mais de si mesmos que individuos do grupo de controle.

Para a caracteristica de verbos no passado, representada pela imagem 14,
é possivel notar um deslocamento da curva de individuos depressivos para a direita,
sugerindo uma maior utilizagao de verbos no passado em relagao a utilizagao de
outros tipos de verbo. Essa maior utilizagao de verbos no passado também vai de
encontro com o que é apresentado no trabalho de Smirnova et al. (2018).

Para a caracteristica de estados emocionais ambivalentes, representada
pela utilizagao de pronomes negativos, esperava-se uma maior discrepancia do
que a apresentada, dado que é apresentada no modelo de dominio como uma das
caracteristicas mais importantes na separacao dos grupos. A figura 15 representa de
maneira grafica a utilizacao de pronomes negativos para ambos os grupos utilizados

no estudo.
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Figura 14 — Histograma da proporc¢ao da utilizacao de verbos no passado em relacao
a outros tipos de verbos em todos os textos produzidos pelo individuo
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Figura 15 — Histograma da utilizagdo de pronomes negativos nos textos de cada
individuo
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8 Verificagao do modelo proposto

A fim de averiguar o modelo proposto por este trabalho, foi escolhido
construir um classificador, treinando-o com dados da base apresentada na secao 5.5.
O classificador selecionado para a verificacio do modelo foi a SVM, ja que a mesma
é de simples utilizacao e apresenta um bom desempenho para diferentes tarefas de
classificacdo. A implementacao da SVM utilizada neste trabalho é a encontrada
disponivel na biblioteca Scikit learn, disponivel para utilizacao gratuita.

Foi escolhido utilizar as métricas convencionais para avaliar a classificagao
produzida pelo classificador anteriormente citado. Sao elas: precisdo, revocacao e
F1-measure. Os detalhes técnicos do treinamento do classificador, bem como seu

desempenho na tarefa de classificacao sdo apresentados nas se¢des que se seguem.

8.1 Treinamento do Classificador

Um problema comum no treinamento de classificadores automatizados,
também encontrado neste trabalho, é o de as bases de dados geralmente nao serem
balanceadas, o que pode gerar um viés no classificador, fazendo com que o mesmo
classifique novas amostras como pertencentes a classe que possui maior quantidade
de amostras no conjunto de dados. A base de dados utilizada neste trabalho possui
135 individuos para o grupo de depressivos e 752 para o grupo de controle, sendo,
portanto, desbalanceada. A fim de evitar o problema citado, a parcela de dados
correspondente ao grupo de controle foi re-amostrada, utilizando probabilidade de
selecao uniforme para todos os itens pertencentes a este conjunto, e selecionando,
de maneira aleatoria, 135 individuos do total de 752.

Os dados extraidos pelos processos descritos na secdo 6 possuem faixas de
valores discrepantes, com valores menores, como os apresentados pela caracteristica
de uso de primeira pessoa, e com valores maiores, como os apresentados pela
caracteristica de quantidade de palavras. Essa discrepancia de valores pode ser
um problema, visto que é caracteristica da SVM dar maior importancia para
caracteristicas que possuam faixas de valores maiores, fazendo com que outras

caracteristicas, igualmente importantes para a classificacao, nao tenham o devido
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peso na fase de treinamento e classificagdo (HSU et al., 2003). A fim de resolver
este problema, os valores das caracteristicas utilizadas para treinamento do modelo
foram normalizados para a faixa de valores entre [0, 1], utilizando-se da seguinte

equacao:

x; — max(x)

e max(zx) — min(x)

(5)

Onde z; representa o valor normalizado, x; o valor o qual se deseja nor-
malizar, x o conjunto de valores ao qual z; pertence, max(x) o valor maximo do
conjunto x e min(z) o valor minimo do conjunto .

Os aspectos do modelo de dominio que foram modelados computacional-
mente e entao utilizados neste classificador foram atenc¢ao focada em si mesmo,
tamanho de discurso, esquemas negativos de passado e coloquialismo. De maneira
mais concreta, esses aspectos sao representados pelas caracteristicas de tamanho
do texto, uso de pronomes reflexivos de primeira pessoa, uso de primeira pessoa,
uso de frase/linguagem coloquial e relagao da utilizagao de verbos conjugados no
passado com verbos em geral.

A caracteristica de uso de pronomes negativos nao foi utilizada, dado que,
como ilustra a imagem 15, esse é um traco comportamental que varia pouco entre os
dois grupos. A tabela 8 apresenta de maneira mais clara as caracteristicas utilizadas
e nao utilizadas neste classificador.

Os dados foram separados em treino e teste, seguindo uma proporc¢ao de
66,66% do montante de dados para treino e 33,33% para teste.

Os parametros utilizados para o treinamento do modelo foram determinados
de maneira empirica por meio de um grid search. O grid search consiste no processo
de, a partir de um conjunto de possiveis valores para cada parametro do classificador,
treinar o modelo com todas as combinacoes possiveis destes valores e avaliar qual
das combinagdes possui um melhor desempenho classificando sobre o conjunto de
treinamento. Os parametros passados como conjunto de possibilidades, bem como

os selecionados durante este processo, estao descritos na tabela 9.
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Tabela 8 — Caracteristicas utilizadas no treinamento e avaliacao do classificador

Aspectos do modelo
de dominio

Representacao linguistica

Uso de pronomes reflexivos

de primeira pessoa Utilizado
Atengao focada Uso de pronome de primeira
em si mesmo Utilizado
pessoa
Tamanho de discurso | Contagem de palavras no texto | Utilizado

Estados emocionais

Uso de pronomes negativos

Né&o utilizado

relacao a outros de verbos

ambivalentes

Coloquialismo Uso de frases/palavras informais | Utilizado
Proporc¢ao do uso de verbos

Esquemas negativos | conjugados no passado em Utilizado

Tabela 9 — Parametros testados durante o treinamento do classificador SVM, o
qual esta disponivel na biblioteca scikit learn. Os valores selecionados
para os parametros estao marcados com "X'na coluna "Selecionados".

Parametro

Valor

Selecionado

Penalidade de erro

1

0,25

0,5

0,75

Formato de funcao de decisao

One-vs-One

One-vs-Rest

Kernel

Linear

Funcao de base
radial

Heuristica de esticamento (shrinking)

Sim

Nao

Gamma

Scale

Auto
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Tabela 10 — Resultados da classificagao utilizando a parcela de dados de teste

Parametro | Grupo de controle | Grupo de depressivos
Precisao 0,73 0,88
Revocacao | 0,88 0,73
F1-Measure | 0,80 0,80

8.2 Avaliacdo do resultado de classificagao

Para avaliar os resultados de classificacao, foram selecionadas, como métri-
cas, os valores de precisao, revocagao e F1-measure. Vale ressaltar que comparacoes
entre outros classificadores, treinados de maneiras diferentes, com este mesmo con-
junto de dados fogem do escopo deste trabalho, visto que a intencao da avaliacao
aqui executada é medir o desempenho do modelo aqui proposto, aplicado sobre um
conjunto de dados do mundo real e nao estabelecer uma relacao entre o desempenho
deste classificador com outros classificadores.

Como este modelo tem o objetivo de identificar individuos depressivos, o
valor dado pela revocacao foi considerado métrica principal de avaliacao, ja que o
foco deste modelo é identificar o maior niimero de individuos depressivos existentes
na base de dados. Os valores das métricas obtidas no teste do classificador podem
ser observadas na tabela 10. Também é possivel observar a curva ROC produzida
por este classificador, bem como a area coberta pela curva, na figura 16.

Nao foi obtida uma separacao tal qual a apresentada no trabalho de
Smirnova et al. (2018), uma vez que, como ja apresentado nos capitulos 5 e 6,
existem limitacoes para a representagao de determinados conceitos abordados no
modelo de dominio. Também ¢é importante ressaltar que a base de dados utilizada em
Smirnova et al. (2018) é diferente da neste trabalho usada, sendo aquela produzida
em russo e esta redigida em ingleés.

Os ambientes nos quais os textos foram produzidos também sao bastante
diferentes. Os textos produzidos em Smirnova et al. (2018) foram extraidos de um
ambiente controlado, onde o individuo possuia certos tépicos para falar a respeito,
com um determinado tempo para escrever, o que naturalmente limita a quantidade
de palavras que o mesmo ira utilizar. Os textos envolvidos neste trabalho sao

extraidos de redes sociais digitais, escritos a respeito de tépicos diferentes e sem
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Figura 16 — Curva ROC representando a relagao entre a taxa de falsos positivos e
verdadeiros positivos ao longo da sele¢ao do classificador
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limitagoes de tamanho de texto.

Além das diferencas citadas, existem também as limitagoes das modelagens
computacionais aqui utilizadas, como a de coloquialismo, que avalia somente um
aspecto do que pode ser considerado linguagem coloquial, sendo este a utilizagao
de palavras informais.

Apesar dos problemas citados, ainda assim é possivel perceber, por meio
da tabela 10, que o classificador produziu uma classificacao satisfatoria, dadas as

métricas aqui selecionadas para a avaliacao.
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9 Consideragoes finais

Como apresentado na secao 1.2, pelos objetivos 14 descritos e os questiona-
mentos trazidos nas segoes subsequentes, este trabalho visou, em suma, apresentar
os comportamentos dos individuos apresentados na linguagem expressa em texto e
verificar a possibilidade de se modelar as caracteristicas desses comportamentos
por meio da computagao, apresentando algumas das caracteristicas pelas quais
a depressao se manifesta, por meio deste tipo de comportamento, bem como os
limites existentes em uma modelagem computacional dessas caracteristicas.

Apesar de nao ter sido possivel agregar todas as caracteristicas na mode-
lagem computacional, o modelo apresentado por este trabalho mostra resultados
interessantes na separagao dos dois grupos apresentados na base de dados utilizada.

Também ¢é apresentada uma abordagem simples para a modelagem de
linguagem coloquial no dominio da computacao, sendo também discutidas as
limitagoes que a mesma apresenta.

Os trabalhos correlatos, quando utilizam alguma caracteristica textual,
o fazem relacionando essa caracteristica a um conjunto fixo de palavras que sao
conhecidas a partir do conjunto de dados utilizado. Exemplos dessas caracteristicas,
j& apresentados no capitulo 4, seriam quantidade de mencoes feitas a medicamentos
antidepressivos ou assuntos apresentados pelos textos destes individuos. Este tipo
de enfoque depende fortemente das peculiaridades apresentadas pela base de dados,
tornando dificil a aplicagdo deste modelo em outros conjuntos de dados. Este
trabalho se difere dos anteriores, visto que as caracteristicas abordadas aqui partem
de um modelo psico-linguistico independente de conjunto de dados, tornando-o
mais flexivel quando aplicado a outros conjuntos de dados.

Um problema apresentado no teste do modelo é a incerteza sobre a situagao
do tratamento do individuo depressivo existente na base. Individuos depressivos
que estejam em um processo de intervenc¢ao, seja por tratamento ou por meio de
medicacao, podem apresentar tragos comportamentais diferentes. A inexisténcia
dessa informacao torna dificil saber se as caracteristicas aqui descritas se referem ao

comportamento de um individuo depressivo ou ao comportamento de um individuo
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depressivo em processo de intervencao.

Seria interessante também comparar o desempenho do classificador pro-
duzido neste trabalho com outros trabalhos produzidos, utilizando a mesma base
de dados. Essa andlise nao foi apresentada porque, além de fugir do escopo deste
trabalho, como explicado no capitulo 8.2, os outros trabalhos que utilizam estes
dados trabalham um problema diferente do aqui apresentado, sendo este a deteccao
online da depressao, passando os dados de maneira gradual para o classificador de

acordo com o tempo.

9.1 Trabalhos futuros

Varias das caracteristicas apresentadas pelo modelo de dominio nao foram
utilizadas no modelo computacional aqui proposto, pois a discussao das defini¢oes,
possiveis modelagens computacionais, limites dessas modelagens, entre outros
problemas, foge do escopo deste trabalho, visto que necessitariam de um trabalho
como o aqui apresentado e nao se possuia tempo para a producao de tais outros
trabalhos. Seria interessante a produgao desses trabalhos a fim de agregar essas
caracteristicas no modelo computacional aqui proposto.

Foi apresentada, também, uma proposta de abordagem para a identificagao
de linguagem coloquial, partindo de uma definicao simples do que é coloquialismo.
Pode ser interessante a apresentacao de um trabalho especifico sobre a modelagem
e as defini¢oes de linguagem coloquial, abordando problemas e questdes que fugiam
do escopo deste trabalho, como quais aspectos definem o que é uma linguagem
coloquial, quais modelagem computacionais destes aspectos podem ser interessantes
na sua representagao, quais os limites na representacao computacional destes
aspectos, quais os impactos que a geografia tem sobre a linguagem coloquial e qual
o desempenho de uma possivel modelagem computacional de coloquialismo sobre
um conjunto de dados do mundo real.

Durante o treinamento do classificador aqui utilizado, foi executada uma
reamostragem dos dados sobre o grupo de controle, visando balancear esse conjunto
de dados. E sabido que o processo de re-amostragem tem impactos sobre os
resultados apresentados nas métricas utilizadas na avaliacao do classificador. Faz-se

necessario o estudo de outras metodologias de reamostragem e o estudo do impacto
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das mesmas sobre o comportamento do modelo aqui proposto.

E citado no capitulo 9 que este modelo, por partir de um modelo de
dominio definido de maneira independente de um conjunto de dados especifico, é
mais flexivel que os trabalhos correlatos, quando aplicado a outros conjuntos de
dados. Pode ser interessante aplicar o modelo aqui proposto em outros conjuntos
de dados a fim de apresentar o quao flexivel o0 mesmo é.

Foi escolhido, ainda, avaliar o modelo proposto por meio do treinamento de
um classificador, utilizando as métricas basicas de revocagao, precisao e F'1-measure.
Pode ser interessante estudar métricas mais robustas para a avaliagao da modelagem
aqui proposta.

E apresentado aqui somente um estudo computacional da expressio de
depressao na linguagem textual. Seria interessante averiguar quais sao os possiveis

alcances com um profissional do dominio de psicologia.
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