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RESUMO

A depressdo tornou-se um problema de satide publica mundial, que atinge cerca de 322
milhdes de pessoas no mundo, a um custo aproximado de $2,5 trilhdes de ddlares. A
taxa de comorbidade de depressdo com ansiedade também € alta, acentuando o quadro
clinico de individuos deprimidos. A identificacdo precoce desses distirbios € um fator
critico para a triagem correta e a decisdo apropriada sobre as linhas de tratamento ade-
quadas. O uso das redes sociais como forma de os individuos exporem suas dificuldades
anonimamente permitiu a ampliacdo de estudos em saide mental com o apoio da drea
computacional. Trabalhos relacionados abordam a identificacao automética de condicdes
mentais especificas, com foco na depressdo. O presente trabalho expande essas contribui-
coes, propondo um classificador ensemble para a identificacdo automdtica de depressao,
ansiedade e a comorbidade dessas desordens, utilizando um conjunto de dados de auto-
diagnéstico extraido da rede social Reddit. O uso do método ensemble visa superar as
dificuldades de lidar com o problema de classificagdo multirrétulo envolvidas no cendrio
de comorbidade, onde os padrdes distintos podem ser mais dificeis de identificar. O nivel
mais baixo ensemble é composto de classificadores fracos que geram previsdes bindrias
de rétulo unico em condicdes de treinamento especificas € que seguem uma arquitetura
de aprendizado profundo. Para o nivel meta-learning, uma rede neural densa explora
esses classificadores fracos como um contexto para se chegar a uma decisao com vérios
rétulos. Um extenso conjunto de experimentos usando as arquiteturas de aprendizado
profundo LSTM, CNN e sua combinagdo, word embeddings e topologias ensemble foi
desenvolvido. Todos os classificadores fracos e o modelo ensemble superaram as linhas
de base. Os classificadores bindrios baseados na CNN obtiveram o melhor desempenho,
com medidas F de 0,79 para depressdo, 0,78 para ansiedade e 0,78 para comorbidade.
A topologia do conjunto que obteve o melhor desempenho (perda de Hamming de 0,27
e taxa de correspondéncia exata de 0,47) combina classificadores fracos de acordo com
trés arquiteturas e ndo inclui classificadores de comorbidade. Também realizamos uma
andlise qualitativa usando SHAP, e confirmamos que as caracteristicas influentes estao

relacionadas aos sintomas desses distirbios.

Palavras-chave: Deep Learning. Ensemble. Redes Sociais. Saude Mental. Word Em-

beddings. Processamento de Linguagem Natural.



A Deep Learning Ensemble to Classify Anxiety, Depression, and their Comorbidity

from Texts of Social Networks

ABSTRACT

Depression has become a worldwide public health problem, affecting approximately 322
million people worldwide. The comorbidity rate of depression with anxiety is also high,
accentuating the clinical picture of depressed individuals. The early identification of
these disorders is a critical factor for the correct screening and appropriate decision on
the proper lines of treatment. The use of social networks as a means for individuals to
expose their difficulties anonymously allowed the expansion of studies in mental health
with the support of the computational area. Related works address the automatic iden-
tification of specific mental conditions, with a focus on depression. The present work
expands these contributions by proposing an ensemble classifier for the automatic identi-
fication of depression, anxiety, as well as the comorbidity, using a self-diagnosed dataset
extracted from Reddit. The use of a stacking ensemble aims to overcome the difficulties
of dealing with the multi-class, multi-label classification problem involved in the scenario
of comorbidity, where the distinctive patterns may be harder to identify. The stacking is
composed of specialized single label binary classifiers that distinguish between specific
disorders and control users. A meta-learner explores these weak classifiers as a context
for reaching a multi-label, multi-class decision. We developed extensive experiments us-
ing alternative architectures (LSTM, CNN, and their combination), word embeddings,
and ensemble topologies. All weak classifiers and ensembles outperformed the baselines.
The CNN-based binary classifiers achieved the best performance, with f-measures of 0.79
for depression, 0.78 for anxiety, and 0.78 for comorbidity. The ensemble topology that
achieved the best performance (Hamming Loss of 0.27 and Exact Match Ratio of 0.47)
combines weak classifiers according to three architectures, and do not include comorbid-
ity classifiers. We also performed a qualitative analysis using SHAP, and confirmed the

influential features are related to symptoms of these disorders.

Keywords: Deep Learning, Ensemble, Social Network, Mental Health, Word Embed-

dings, Natural Language Processing.
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13

1 INTRODUCAO

A depressdao € um estado caracterizado pela presenca de um humor triste, vazio
ou irritdvel, acompanhado por alteracdes somdticas e cognitivas que afetam significati-
vamente a capacidade do individuo de funcionar, o que prejudica seu desempenho nas
tarefas didrias e na vida social (American Psychiatric Association, 2013). Seu impacto
incapacitante na sociedade preocupa as entidades de sadde publica, atingindo nimeros
alarmantes. Segundo relatério da Organizacdio Mundial da Satide (OMS), 322 milhdes
de pessoas sofriam de depressdo até 2015, a um custo aproximado de $ 2,5 trilhdes de
dolares (WHO, 2017).

A ansiedade também esta entre as doencas mais incapacitantes da populagdo em
nivel mundial (WHO, 2017). De acordo com a American Psychiatric Association (2013),
a ansiedade inclui transtornos que compartilham caracteristicas de medo e ansiedade ex-
cessivos em varios dominios (filhos, violéncia, profissao, etc.). Além disso, os individuos
podem experimentar sintomas fisicos que incluem inquietacdo ou sensag¢do de tensio,
dificuldade de concentragdo, irritabilidade, tensdo muscular e distirbios do sono.

Estudos fornecem evidéncias da relacdo de proximidade entre ansiedade e depres-
sdo. A taxa de comorbidade! dessas desordens & alta, ja que cerca de 85% dos pacientes
com depressdo experienciam sintomas significativos de ansiedade (TILLER, 2013). J4 a
depressao ocorre em mais de 90% dos pacientes que sofrem de transtornos de ansiedade.
Essa comorbidade acentua o quadro clinico do individuo deprimido, levando a um maior
risco de suicidio, pior funcionamento social e resisténcia ao tratamento (HIRSCHFELD,
2001). O impacto imposto pela depressao na sociedade requer estratégias de intervengao
preventiva, particularmente no que diz respeito a identificagdo precoce dos sintomas (HA-
MILTON, 1967; RADLOFF, 1977). Esse diagndstico precoce pode levar a intervencao
antecipada; uma redu¢@o nos impactos negativos do disttirbio (HALFIN, 2007); a melho-
res programas de apoio; e a uma melhor compreensao da relacdo entre condi¢des graves
e prevalentes (por exemplo, depressao e ansiedade).

A tarefa de diagnosticar um individuo que sofre de uma desordem mental envolve
diferentes habilidades, que vao desde a percepcdo e interpretacdo dos relatos do paci-
ente, até a distin¢do sutil de sintomas entre patologias que apresentam comportamentos
comuns, tais como a ansiedade e a depressdo. Entretanto, essa tarefa ¢ complexa mesmo

para os profissionais de saude, quando nao especializados em psicologia ou psiquiatria.

'Ocorréncia concomitante de condi¢des mentais (American Psychiatric Association, 2013).
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Estudos relatam que menos de 60% dos casos envolvendo ansiedade e/ou depressao sdao
corretamente diagnosticados nos centros de primeiros socorros (HIRSCHFELD, 2001).

A popularizacdo da Internet e o amplo uso de redes sociais promoveram opor-
tunidades para implantar solu¢cdes computacionais para apoiar os estudos de transtornos
mentais. Segundo Tuchlinkski (2018), um fator agravante para o tratamento de desordens
mentais € a existéncia de preconceito em relacio as pessoas que assumem publicamente
estarem sofrendo de algum transtorno mental. Assim, muitas pessoas t€m visto nas redes
sociais uma alternativa para dar voz a suas dificuldades e encontrar apoio, uma vez que a
identidade pode ser mantida andnima nesses servicos. Isso resulta em um volume cres-
cente de dados de alto valor que podem ser explorados para reconhecer automaticamente
transtornos mentais e seus critérios de diagndstico, bem como a descoberta de interagdes
entre esses disturbios. Vérios trabalhos contribuiram para a caracterizacao de transtor-
nos mentais a partir de textos e interacdes disponiveis nas midias sociais. Uma revisao
sistematica (WONGKOBLAP; VADILLO; CURCIN, 2017) revela que os trabalhos re-
lacionados se concentram na identificacdo automadtica de distirbios especificos usando
técnicas de aprendizado supervisionado.

A classificagdo automdtica de transtornos depressivos € o foco da maioria dos
trabalhos. Uma revisao sistematica sobre estudos focados em depressao € apresentada em
Giuntini et al. (2020). Esses estudos exploram tanto a classificacdo de usudrios, quanto de
posts usando uma abordagem de aprendizado supervisionada. Boa parte destes estudos
aplicaram aprendizado a atributos (features) textuais, sociais e de sentimentos extraidos
de dados, geralmente usando extensa engenharia de features (e. g. (CHOUDHURY et
al., 2014; PARK et al., 2015; CHOUDHURY et al., 2017; CACHEDA et al., 2019)).
Mais recentemente, os beneficios das técnicas de aprendizado profundo foram explorados
para a classificacao de depressao (YATES; COHAN; GOHARIAN, 2017; MANN; PAES;
MATSUSHIMA, 2020) e ansiedade (SHEN; RUDZICZ, 2017). O aprendizado profundo
tem o beneficio de incluir a extracao de representacdes de dados de entrada como parte
do processo de aprendizado.

Poucos trabalhos abordam a classificagdo dos transtornos de ansiedade. Dos que o
fazem, todos focam a classificagdo de posts. Embora alguns trabalhos abordem a classifi-
cacdo de multiplas condi¢des mentais, incluindo ansiedade e depressao (COPPERSMITH
et al., 2015; GKOTSIS et al., 2017; BAGROY; KUMARAGURU; CHOUDHURY, 2017;
IVE et al., 2018), raros trabalhos abordam a comorbidade entre essas desordens. Dos

trabalhos que exploram a comorbidade, todos focam na classificagdo de usudrios. Da-
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dos de usudrios auto-diagnosticados extraidos da rede social Reddit> para nove condigdes
mentais, incluindo ansiedade, depressdo e sua condicao de comorbidade sdo explorados
em (COHAN et al., 2018) sob a proposta de um modelo multirrétulo para classificagao
de usudrios. Os autores exploraram as técnicas de aprendizado raso (e.g. FastText) e
profundo (e.g. Convolutional Neural Networks (CNN)), sendo os resultados alcancados
insatisfatorios em todas as abordagens. Outro estudo (BENTON; MITCHELL; HOVY,
2017), explorou o potencial do Multilayer Perceptron (MLP) como uma rede profunda
para a classificacio de usudrios auto-diagnosticados da rede social Twitter’, que apresen-
tou bom desempenho para a identificacdo dos transtornos especificos, mas nao abordou
sua comorbidade.

Todos os trabalhos supracitados fornecem importantes contribui¢des para auxiliar
na triagem de pacientes, bem como na identificacdo de padrdes que permitam confirmar
ou elucidar comportamentos j4 identificados em estudos realizados na drea de satide men-
tal, mas que frequentemente envolvem um baixo nimero de participantes. Ainda, esses
trabalhos confirmam a superioridade do aprendizado profundo na classificacao de trans-
tornos mentais a partir de dados de rede sociais. Contudo, os trabalhos realizados até o
momento apresentam resultados insatisfatorios com relagdo ao modelo de classificagao
(COHAN et al., 2018), ou ndo exploram as relacdes de comorbidade entre as desordens
em termos de padrdes observados (BENTON; MITCHELL; HOVY, 2017). Especifica-
mente, considerando os transtornos de ansiedade, ndo foram encontrados trabalhos que
aprofundem a investigacdo das relacdes dessa desordem com a depressao em sua condi-
cdo de comorbidade. O presente trabalho visa reduzir lacunas existentes no estudo de
padrdes para os transtornos de ansiedade e sua comorbidade com a depressdo, com uma
solugdo de classificacdo baseada em aprendizado profundo e comités de classificadores.

Este trabalho tem como principal objetivo propor e avaliar modelos desenvolvidos
para a identificacdo automatica de depressao, ansiedade e sua comorbidade, a partir de um
conjunto de dados de usudrios diagnosticados extraido da rede social Reddit (COHAN et
al., 2018). Para este fim, propde-se DAC Stacking, um modelo que emprega a abordagem
ensemble (comité de classificadores) (MURPHY, 2012) para superar as dificuldades de
lidar com um problema de classifica¢do de vdrias classes e varios rétulos envolvido no ce-
ndrio de comorbidade, onde os padrdes de distin¢do sdo menos claros. No nivel inferior,
DAC Stacking é composto de classificadores bindrios (tnico rétulo) que visam distinguir

entre usudrios saudaveis (controle) e diagnosticados com uma das condi¢des alvo espe-

Zhttps://www.reddit.com/
3https://twitter.com/
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cificas. No nivel superior, essas previsoes individuais sdo consolidadas usando uma rede
neural densa, que gerencia o problema de multirrétulo para a atribuicao de rétulos de con-
trole ou diagnosticados. Para atingir esse objetivo, diferentes alternativas de arquiteturas

ensemble foram testadas para o DAC Stacking, explorando:

e a fungdo dos classificadores fracos: foram experimentadas variagdes quanto ao uso
de classificadores focados em distinguir usudrios de controle daqueles com alguma
condi¢do condicdo-alvo (ansiedade, depressao e comorbidade), bem como classifi-

cadores diferenciadores de condi¢des isoladas e sua comorbidade;

e arquiteturas de aprendizado profundo: foram testadas as redes do tipo CNN, Long-
Short Term Memory (LSTM) e hibridas (formadas pela combina¢do dessas arqui-
teturas) para verificar se as distintas premissas de aprendizado contribuem de forma

mais efetiva ao problema, quer de forma isolada ou combinada;

e word embeddings: foi avaliado tanto do uso de word embeddings pré-treinados em
grandes quantidades de dados genéricos (e.g. Google News), quanto a contribuicao
de embeddings de dominio extraidos do préprio conjunto de dados Reddit, consi-

derando o contetido de usudrios diagnosticados com multiplos transtornos.

Além da proposta do modelo de classificag@o, esse trabalho também busca for-
necer insights que auxiliem na caracterizacio dos transtornos em isolados, e de sua co-
morbidade. Para isto, foram analisadas as relagcdes entre as features influentes na clas-
sificacdo de cada condi¢do mental, e os respectivos sintomas de acordo com manual de
psicologia Diagnostic and Statistical Manual of Mental Disorders V (DSM-5) (American
Psychiatric Association, 2013), que descreve disttirbios e seus sintomas. Para identificar
features influentes na classifica¢do, adotou-se o método SHapley Additive exPlanations
(SHAP) (LUNDBERG; LEE, 2017), que explica a previsao de uma determinada instan-
cia de acordo com a teoria de jogos de coalizdo. SHAP permite a interpretacdo global de
caracteristicas influentes pelas agregacdes de valores Shapley.

Os experimentos realizados tiveram objetivo de responder as seguintes questdes

de pesquisa:

e QP1: Uma solucdo do tipo stacking ensemble € efetiva para o problema de classifi-
cacdo multirrétulo envolvendo os transtornos de ansiedade, depressao e sua comor-

bidade?
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QP2: As distintas premissas de aprendizado, subjacentes as arquiteturas de apren-
dizado profundo exploradas (padrdes locais, sequenciais), contribuem de forma iso-
lada ou combinada a melhoria de desempenho da classificacdo em uma abordagem

stacking ensemble?

e QP3: Qual topologia, em termos de fun¢@o para os classificadores fracos e tipos
de arquiteturas de aprendizado profundo, tem melhor desempenho nesta tarefa de

classificagao?

e QP4: Existe diferengca de desempenho para esta tarefa de classificacdo advindo do

uso de word embeddings pré-treinados genéricos e/ou de dominio?

e QP5: As features relevantes para a classificagdo de cada condi¢@o alvo representam

caracteristicas dos sintomas tipicos de cada transtorno mental?

e QP6: Como a solucdo DAC Stacking proposta se compara a solugdes estado da
arte no tratamento de problemas na drea de Processamento de Linguagem Natural

(PLN)?

Todos os classificadores fracos bindrios utilizados no DAC Stacking superam as
solugdes existentes para depressao, ansiedade e comorbidade (YATES; COHAN; GOHA-
RIAN, 2017; COHAN et al., 2018), considerando conjuntos de dados formados a partir da
rede social Reddit. Os classificadores fracos baseados em CNN apresentaram o melhor
desempenho, alcancando medida F de 0,79 para depressdo, 0,78 para ansiedade e 0,78
para sua comorbidade. Todos os modelos ensemble também superaram as linhas de base.
O melhor desempenho (Hamming Loss de 0,27 e Exact Match Ratio de 0,47) foi alcan-
cado por uma topologia que combina os classificadores fracos LSTM, CNN e hibridos,
e contém classificadores especializados com a funcdo de diferenciadores entre as condi-
coes alvo. A interpretacao qualitativa do DAC Stacking foi encorajadora, pois foi possivel
relacionar muitos recursos influentes aos sintomas descritos no manual de psicologia do
DSM-5.

As principais contribui¢des desta pesquisa sdo:

e uma abordagem stacking ensemble que combina diferentes arquiteturas de aprendi-
zado profundo para solucionar o problema de classificacdo multirrétulo envolvendo
usudrios sauddveis e diagnosticados com ansiedade, depressao ou ambos transtor-
nos. Os experimentos realizados demonstram que a topologia que combina dife-

rentes arquiteturas e funcdes para os classificadores bindrios apresenta o melhor
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desempenho. Os resultados preliminares foram discutidos em (SOUZA; NOBRE;
BECKER, 2020);

e um extenso conjunto de experimentos e andlise comparativa de desempenho entre as
arquiteturas de aprendizado profundo LSTM, CNN e modelos hibridos derivados da
etapa de composic@o da topologia para os classificadores fracos do DAC Stacking.
Esses experimentos revelam que a variagdo de word embeddings, de arquiteturas e
de fungdes para os classificadores fracos contribuem para aumentar a variabilidade

da solugdo stacking;

e insights para o estudo dos transtornos mentais alvo desse trabalho, através de uma
andlise sobre os padrdes e relacOes encontradas entre as desordens. Para tanto,
propds-se um método de avaliag@o qualitativa baseado em embeddings e SHAP, que
permitiu estabelecer uma relacdo entre os termos destacados como mais relevantes
pelos classificadores fracos e os sintomas que identificam cada transtorno, segundo

o manual DSM-5.

O restante deste trabalho estd organizado como segue. O Capitulo 2 apresenta
uma fundamentagdo tedrica para a compreensao do trabalho proposto. O Capitulo 3 apre-
senta uma revisao dos trabalhos realizados na area. O Capitulo 4 apresenta o processo de
formacao e estatisticas sobre os conjuntos de dados usados neste trabalho. O Capitulo 5
apresenta estrutura do trabalho proposto. O Capitulo 6 apresenta resultados e avaliacdes
qualitativas e quantitativas. O Capitulo 7 apresenta conclusoes, limitagdes e trabalhos

futuros.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

O trabalho proposto visa identificar tragos de ansiedade, depressdo e sua comor-
bidade, em individuos a partir de sua comunicacdo em redes sociais. Para atingir esse
objetivo, é necessario conhecer o processo de caracterizacao e diagndstico dessas desor-
dens mentais. Também sdo necessdrios conhecimentos sobre técnicas computacionais
para solug@o de tarefas de processamento de linguagem natural. As secdes deste capi-
tulo sdo dedicadas a elucidar, brevemente, os conceitos necessarios para compreensio do

trabalho proposto.

2.1 Transtornos Mentais e Processo de Diagnostico

Um transtorno mental € definido como uma sindrome caracterizada por perturba-
cdo clinicamente significativa na cogni¢do, na regulagdo emocional ou no comportamento
de um individuo, e que reflete uma disfun¢do nos processos psicoldgicos, bioldgicos ou
de desenvolvimento subjacentes ao funcionamento mental (American Psychiatric Asso-
ciation, 2013). Segundo relatério da OMS (WHO, 2017), os transtornos depressivos e de
ansiedade estdo entre as doengas com maior impacto incapacitante na sociedade.

Os transtornos depressivos sdo disturbios mentais caracterizados pela presenca de
humor triste, vazio ou irritdvel, acompanhado de altera¢des somadticas e cognitivas que
afetam significativamente a capacidade do individuo de funcionar, prejudicando seu de-
sempenho nas tarefas didrias e na vida social (American Psychiatric Association, 2013).
Conforme critérios de duracdo, momento ou etiologia presumida, os transtornos depres-
sivos sdo categorizados em oito tipos, com destaque para transtorno disruptivo de desre-
gulacdo do humor, transtorno depressivo maior (incluindo episddio depressivo maior) e
transtorno depressivo persistente (distimia) (HEALTH; EXCELLENCE, 2011).

Os transtornos de ansiedade incluem transtornos que compartilham caracteristicas
de medo e ansiedade excessivos em varios dominios (criangas, violéncia, profissao, etc.).
O medo ¢ definido como a resposta emocional a ameaga iminente real ou percebida, en-
quanto ansiedade € a antecipag¢do de ameaca futura. Os ataques de panico se destacam
dentre os transtornos de ansiedade como um tipo particular de resposta ao medo (Ame-
rican Psychiatric Association, 2013). Além desse, o individuo pode experimentar outros
sintomas fisicos que incluem inquieta¢do ou sensa¢do de tensdo; dificuldade de concen-

tracdo; irritabilidade; tens@o muscular e distirbios do sono. Os transtornos de ansiedade
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diferem entre si nos tipos de objetos ou situacdes que induzem medo, ansiedade ou com-
portamento de esquiva e na ideacdo cognitiva associada. Sao categorizados, segundo
critérios especificos, em onze tipos. Os tipos mais frequentemente diagnosticados sao o
Transtorno de Ansiedade Generalizada, Transtorno de Panico e Transtorno de Ansiedade
Social (Fobia Social) (HEALTH; EXCELLENCE, 2011).

O diagndstico de um transtorno mental pode seguir diferentes paradigmas, con-
forme o campo cientifico que o analisa. A psiquiatria segue o modelo médico, no qual o
diagnéstico € resultado do processo empirico de observagao, descri¢do e categorizagao de
enfermidades que compartilham sinais e sintomas. J4 para a andlise do comportamento, a
formulacao de um diagnostico passa pela compreensao dos comportamentos que sdo tidos
como inadequados, e para tanto, as circunstancias em que o comportamento se manifesta
sdo de suma importancia. Contudo, as diferentes formas de andlise para os transtornos
mentais ndo sdo conflitantes e, em alguns casos, podem ser complementares, desde que
haja clareza sobre o tipo de informacao obtido de cada andlise (ARAUJO; NETO, 2014).

Independente do paradigma adotado para o diagndstico, os profissionais de satde
mental contam com o manual de psicologia DSM-5 para apoiar suas decisdes (SECAD,
2018). Em sua quinta edicdo, DSM-5 (American Psychiatric Association, 2013), for-
nece uma visao ampla sobre os transtornos mentais, baseada na contribuicao de diferen-
tes dreas da saide, além de uma padronizacdo para a linguagem clinica. Considerado por
muitos especialistas como a principal referéncia no assunto (SECAD, 2018), esse manual
contém um relato descritivo sobre os critérios que permitem identificar cada transtorno
mental. Esses critérios descrevem ndo somente o conjunto de possiveis sintomas fisicos e
comportamentais, mas também a frequéncia e periodicidade com as quais devem se ma-
nifestar para que o individuo seja considerado diagnosticado com determinado transtorno
mental. Além da andlise do relato do paciente, os especialistas podem aplicar instrumen-
tos de avaliacdo psicométricos de apoio ao diagndstico, os quais sintetizam os critérios
em um conjuntos de questdes, que auxiliam na identificacdo dos sintomas, bem como sua
intensidade e frequéncia de ocorréncia (CICCHETTI, 1994).

Alguns sintomas e comportamentos sao comuns a mais de uma desordem. Para
esses casos, 0 contexto e, até mesmo a frequéncia e periodicidade dos sintomas, podem
ajudar a definir o quadro clinico do paciente. Com relac@o a importancia do contexto asso-
ciado aos sintomas € possivel verificar, por exemplo, que tanto individuos com transtorno
depressivo maior quanto transtorno de ansiedade social, podem manifestar preocupacao

em serem avaliados negativamente por outras pessoas. Para os individuos depressivos,
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esse sintoma estd relacionado ao sentimento de considerarem-se maus ou ndo merecedo-
res de afeto (American Psychiatric Association, 2013). Para os individuos ansiosos, no
entanto, essa preocupacao € justificado pelo medo de apresentar certos comportamentos
sociais ou sintomas fisicos em publico. Com relacdo a frequéncia e periodicidade dos
sintomas verifica-se, por exemplo, que a decisdo entre o diagndstico para o transtorno
de depressdo persistente (Distimia) e o transtorno de depressdo maior, pode ser tomada
com base se o paciente experienciou ou nao um episodio de depressdo maior nos ultimos
dois anos. Para os casos negativos, o paciente pode ser diagnosticado como distimico
(American Psychiatric Association, 2013).

Para os casos em que nao € possivel fazer distin¢ao, as desordens sao identificadas
juntamente com o termo comorbidade, indicando sua co-ocorréncia. Segundo a Ame-
rican Psychiatric Association (2013), a ansiedade é um dos transtornos que apresentam
maior comorbidade com outros transtornos mentais, entre eles os transtornos depressivos.
Alguns estudos apresentam evidéncias da relagdo proxima entre ansiedade e depressao
(HIRSCHFELD, 2001). A taxa de comorbidade de ansiedade e depressao € alta, sendo
que 85% dos pacientes com depressdo também apresentam sintomas significativos de
ansiedade, enquanto a depressdo ocorre em mais de 90% dos pacientes que sofrem de
transtornos de ansiedade (TILLER, 2013). Essa comorbilidade acentua o quadro clinico
do individuo deprimido, levando a um maior risco de suicidio, pior funcionamento social
e resisténcia ao tratamento (HIRSCHFELD, 2001).

Neste trabalho abordaremos a ansiedade, depressdo e a condi¢do de comorbidade
entre essas desordens a partir de conteudo extraido da rede social Reddit. Para a andlise
dos padroes identificados e suas relacdes, adotamos o manual DSM-5, por ser considerado

a principal referéncia no assunto.

2.2 Processamento de Linguagem Natural e o Aprendizado de Maquina

A evolugdo das técnicas de aprendizado de maquina vem propiciando importantes
avangos na drea de PLN. Em (DENG; LIU, 2018), PLN ¢ caracterizado como um campo
de pesquisa interdisciplinar dedicado ao estudo do uso de computadores para processar
e/ou compreender a linguagem humana (natural), combinando conhecimentos nas areas
de linguistica computacional, ciéncia da computacio, ciéncia cognitiva e inteligéncia ar-
tificial. Aplicacoes tipicas dessa drea incluem, entre outras, o reconhecimento e compre-

ensdo da linguagem falada, andlise lexical, andlise de sentimentos e computagdo social.
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Entre os principais avancos em aprendizado de maquina que beneficiaram a drea de PLN,
destaca-se a aplicacao de aprendizado profundo para o desenvolvimento de (1) represen-
tagdes distribuidas de entidades linguisticas via embeddings, o que propiciou associa¢ao
de contexto para cada palavra (generalizacdo semantica); (2) redes hierdrquicas eficazes
para representar diferentes niveis linguisticos e sequencias profundas de longo alcance da
linguagem natural; e (3) métodos end-to-end para resolver multiplas tarefas em PLN.

O aprendizado de méquina € definido por Murphy (2012) como uma subérea da
inteligéncia artificial dedicada ao desenvolvimento de métodos ou técnicas computacio-
nais capazes de detectar automaticamente padrdes em dados e, a partir do reconhecimento
desses padrdes, predizer dados futuros ou realizar outros tipos de tomada de decisdo sob
cendrio de incerteza. Entre os tipos de aprendizado de méquina, destaca-se o supervi-
sionado, no qual o algoritmo aprende com base em exemplos, devidamente rotulados
e fornecidos durante o treinamento do modelo. Essa categoria de algoritmos € a mais
empregada para solucdo de tarefas de classificacdo na drea de PLN (MURPHY, 2012).
Considerando a classificagdo de transtornos mentais a partir de contetido extraido de re-
des sociais, verifica-se tanto a exploracdo de técnicas de aprendizado supervisionado raso,
quanto profundo. As sec¢Oes seguintes resumem as técnicas mais usadas para essa catego-

ria de problemas PLN.

2.2.1 Aprendizado Raso e Engenharia de Features

Existe um vasto conjunto de técnicas de aprendizado raso, sendo os métodos ba-
seados em otimizac¢ao Support Vector Machine (SVM), procura (regressoes e arvores de
decis@o) e probabilisticos (métodos baseados no teorema de Bayes), bastante usados em
tarefas de PLN envolvendo a classificagdo de texto. Os principais algoritmos para cada

categoria de métodos sio (MURPHY, 2012):

e SVM: método de kernel que busca encontrar um hiperplano que melhor divida os
pontos de dados, segundo as classes alvo. Para tanto, o algoritmo realiza um mape-
amento dos dados de treinamento para uma nova representacdo de alta dimensao e
calcula a méxima distancia entre os hiperplanos gerados e os pontos de dados mais

proximos para cada classe;

e Arvores de Decisdo: modelo hierarquico capaz de guiar a tomada de decisao sobre

a qual classe pertence uma determinada instancia, resultando um caminho unico
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do né raiz a folha (classe alvo). O modelo de arvore é obtido a partir dos dados
de treinamento usando uma estratégia de divisdo e conquista, aplicada hierarquica-
mente. Nessa categoria de algoritmos, destacam-se na atualidade o Random Forest

e Gradient Boosting Machines,

e Regressdo: método preditivo que analisa a relacdo entre varidveis dependentes
(alvo) e independentes (preditoras). Diferentes algoritmos sdo usados conforme
o tipo da variavel alvo e/ou a relagdo entre varidveis (linear ou nao linear). Dentre

eles, destacam-se Regressao Linear, Regressdo Logistica e Regressdoes Bayesianas.

De modo geral, as técnicas de aprendizado raso envolvem a conversao dos dados
de entrada em um ou mais espagos de representacdo sucessivos. No entanto, esses es-
paco de hipétese gerados ndo sdo suficientemente ricos para permitir o aprendizado de
representacdes mais refinadas, as quais sdo necessdrias para solucdo de problemas com-
plexos. Para superar essa dificuldade e obter bons resultados com aprendizado raso, essas
representacdes passaram a ser definidas manualmente em um processo denominado de
engenharia de features (DENG; LIU, 2018). Isso abrange acdes de pré-processamento,
inclusdo de features definidas partir de conhecimentos especificos sobre o dominio do
problema e, em muitos casos, aplicagcdo de técnicas de reducdo de dimensionalidade para
melhorar o desempenho da classificacao (MURPHY, 2012).

As agdes de pre-processamento compreendem:

e Uniformizagdo: processo para determinar um formato Unico para os termos (e.g.

conversoes em letra mindscula, uso de hifeniza¢do para nomes compostos);

e Limpeza de dados: envolvem acdes como remoc¢do de pontuacdo, caracteres es-
peciais e stopwords, que sdo palavras de pouco significado para representar um

documento (e.g. artigos, preposicdes e conjungdes);

e Stemming e Lematizacdo: o método stemming visa reduzir as formas variantes das
palavras por remocao de afixos e sufixos, de modo que apenas o radical, que contém
o significado do termo, € mantido. Diferentemente, a lematizacdo é um processo
algoritmico realizado para determinar o lema de uma palavra com base no signifi-
cado e contexto em que € empregada. Esse processo resulta em grupos de termos

que podem ser sintaticamente diferentes, porém usadas com o mesmo significado;

e Vetorizacdo de Dados: processo para conversao do contetdo textual em numérico.

Consiste em aplicar um método de tokenizagdo para segmentar o texto em unidades
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menores, denominadas tokens, as quais podem ser palavras, caracteres ou n-gramas.
Em seguida, para cada token gerado atribui-se um vetor numérico, conforme o mé-
todo de associacdo selecionado; Os métodos mais comuns usados na etapa vetori-
zacdo de dados incluem (1) termos mais frequentes no texto, sem preservar a ordem
que sdo apresentados em cada sentenga (bag of words); (2) termos mais frequentes
entre os documentos (Document Frequence - DF); (3) termos raramente encontra-
dos entre documentos (Inverse Document Frequence - IDF); (4) combinagdo desses
métodos (TF-IDF). Outro método robusto para associar um vetor a uma palavra é
o uso de vetores de palavras densas, também chamados de word embeddings, os

quais sdo vistos em detalhes na Secao 2.3.

A engenharia de features também pode incluir a geracdo de features especificas ao
dominio, que variam conforme o tipo de problema. Considerando a andlise de transtornos
mentais a partir de contetido de redes sociais, por exemplo, podem ser geradas estatisticas
a partir de recursos proprios da rede social em uso (e.g. total de likes, posts, etc), com-
binadas ao emprego de ferramentas para andlise de diferentes estruturas a partir de texto.
Ferramentas bastante utilizadas para a andlise textual sdo os diciondrios de sindnimos
(e.g WordNet (FELLBAUM, 1998)) ou de sentimento, tais como o Linguistic Inquiry and
Word Count (LIWC) (GONZALES; HANCOCK; PENNEBAKER, 2010), o Affective
Norms for English Words (ANEW) (BRADLEY et al., 1999) e o Valence Aware Dictio-
nary and sEntiment Reasoner (VADER) (HUTTO; GILBERT, 2014). Em comum, esses
diciondrios classificam as palavras segundo os critérios de composicao da linguagem (e.g.
classes gramaticais) e/ou processos psicolégicos que incluem andlise emocional, cogni-
tiva e social. Essa classificagdo € usada como auxiliar para a identificagdo dos possiveis
comportamentos, contextos e/ou sentimentos associados ao uso de determinadas palavras.
Estas features especificas ao dominio também sao incluidas no vetor de representacdo da
instancia de dados, através de pesos bindrios ou escalares.

Por fim, o vetor resultante da definicdo do conjunto de features para a representa-
cdo de cada instancia de dados pode apresentar alta dimensionalidade, tornando a etapa de
aprendizado muito custosa (ou mesmo impraticdvel), degradando o desempenho. Nesses
casos, técnicas de reducio de dimensionalidade sdo aplicadas para reduzir a quantidade
de atributos analisados, projetando os dados em um subespaco de dimensao inferior que
descreve a maior parte da variabilidade dos dados (MURPHY, 2012). Essas técnicas po-
dem ser divididas em duas grandes abordagens (GAMA et al., 2011): agregacao e sele¢ao

de features. Na primeira abordagem, a redu¢do da dimensdo dos dados € realizada pela
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combinacao dos atributos originais usando fungdes lineares e nao lineares. Entre as técni-
cas baseadas nessa abordagem, destacam-se a (1) Principal Components Analysis (PCA)
e (2) Linear Discriminant Analysis (LDA). Na selecao de features, diferentes técnicas po-
dem ser empregadas para selecao automatica de atributos. De modo geral, essas técnicas
buscam um subconjunto 6timo de atributos de acordo com um dado critério usado para
medir o poder preditivo do atributo. Entre as diferentes técnicas, destacam-se as aborda-
gens baseadas no critério de ganho de informag@o por entropia, correlagdo estatistica e

algoritmos genéticos.

2.2.2 Aprendizado Profundo

No aprendizado profundo, a extracdo e a transformacdo dos dados de entrada em
features € parte integrante do processo de aprendizado, desenvolvido a partir de uma cas-
cata de varias camadas de unidades de processamento ndo lineares (GOLDBERG, 2017).
Enquanto as camadas inferiores aprendem as features diretamente sobre os dados de en-
trada, as camadas superiores aprendem as features a partir de derivagcdes mais complexas.
Essa estrutura em camadas produz uma representacdo de recursos poderosa que cresce
hierarquicamente em complexidade (MURPHY, 2012).

Em relacdo as representacdes em camadas hierdrquicas, geralmente sdo aprendidas
por meio de modelos de aprendizado profundo denominados redes neurais, estruturados
segundo empilhamento de camadas. De modo geral, uma rede neural executa um mape-
amento dos dados de entrada para o dado alvo, por exposicao de inimeros exemplos de
dados. Cada camada realiza transformacdes simples, que ao longo de muitos estagios sao
capazes de identificar conexdes mais complexas para as representacoes de caracteristicas
extraidas dos dados de entrada. A Figura 2.1(a) ilustra a relagdo entre os principais com-
ponentes presentes em uma rede neural, destacando sua unidade fundamental (neurdnio)
na Figura 2.1 (b). Entre esses componentes, destacam-se os seguintes elementos (GOLD-

BERG, 2017):

e Camada de entrada: define o formato de entrada dos dados pré-processados (ve-
tores numéricos) conforme a arquitetura das camadas ocultas, as quais podem ser

beneficiadas por subdivisdes nos dados de entrada;

e Camadas ocultas: responsdveis por aplicar transformacdes nos dados de entrada,

as quais sio parametrizadas por um conjunto de pesos. Nesse contexto, aprender
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Figura 2.1: Relacdo entre os principais componentes de uma rede neural.
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Fonte: Adaptado de Chollet (2017)

significa encontrar um conjunto de valores para os pesos de todas as camadas de
uma rede, de modo que a rede mapeie corretamente as entradas de exemplo para
seus alvos associados. Diferentes hiperparametros podem ser definidos para as ca-
madas ocultas, conforme o tipo de rede neural. Entretanto, toda a camada oculta
deve conter uma definicao do nimero total de unidades (neurdnios) e da funcao de

ativagdo, responsavel por transformar os dados de entrada em saida;

Fungdo de Ativacdo: implementa transformacdes ndo lineares sobre os dados de
entrada de uma camada, resultando na saida de novos dados. As fun¢des ndo line-
ares possibilitam a cada camada gerar espacos de hipdteses mais ricos, necessarios
para problemas que exigem representacdes mais complexas dos dados. Essas fun-
¢oes sdo definidas tanto nas camadas ocultas da rede, quanto na camada de saida.
Entre as funcdes de ativacdo mais usadas para camadas ocultas, destacam-se (1)
Unidade Linear Retificada (ReLU), a qual mapeia valores negativos para zero; e
(2) Tangente Hiperbodlica (Tanh) que atua na conversdo dos dados de entrada para
um intervalo de valores entre -1 e 1. Para a camada de saida sdo muito usadas as
fungdes (1) Softmax, que gera uma distribuicdo de probabilidades que varia de 0 a
1, representando a dependéncia de ocorréncia entre todas as classes possiveis; e (2)
Sigmoid, usada para problemas em que a probabilidade de ocorréncia de uma classe

¢ independente das demais;

e Fungdo de Perda: também conhecida como funcdo de custo J, € responsdvel por
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medir a perda do modelo (gradiente de perda), estimada em termos da diferenca
entre o valor predito e o valor real da classe para cada amostra de treinamento. Entre
os tipos de fun¢do de perda, destacam-se as funcdes crossentropy, as quais medem
o desempenho para modelos de classificacao cuja saida € um valor de probabilidade

entre 0 e 1. Valores maiores indicam maior diferenca entre os valores predito e real;

Fungdo de Otimizagdo: especifica o modo como o gradiente de perda serd usado
para atualizar os pesos da rede, de modo a minimizar a perda do modelo. Os
principais algoritmos para retro-propagacdo dos gradientes sdo Adam, Adadelta,
Adagrad, Adamax e Nadam. Entre os parametros ajustdveis para essas funcoes,
destaca-se a taxa de aprendizado, cujo valor determina o tamanho do passo para a
atualizacdo dos parametros na direc@o oposta ao gradiente da fungdo de perda. Uma

taxa de aprendizado adequada pode reduzir o tempo de convergéncia do modelo;

Regularizagdo: abordagem empregada para evitar o (overfitting) das redes neurais
durante a etapa de treinamento. Consiste no emprego de técnicas para reduzir a
quantidade de parametros ou resultados propagados pela rede durante o aprendi-
zado do modelo. O termo de regularizacdo considera os valores dos parametros
e pontua sua complexidade, visando encontrar parametros que apresentem baixa
perda e complexidade. O parametro regulador permite ponderar a escolha entre
modelos simples ou de baixa perda. Entre as técnicas de regularizagdo destaca-se
o Dropout. Esse método atua no descarte dos resultados produzidos pelos neurd-
nios, ou por camadas especificas da rede, conforme percentual de descarte definido.
Nesse método, as posi¢des para descarte na matriz de resultados sdo selecionadas

de modo aleatorio;

Camadas de Saida: definida conforme o tipo de tarefa que o modelo de rede neural
visa solucionar. Independente da tarefa, essa camada deve ser configurada quanto
ao total de unidades e as fun¢des de ativacdo e perda. Considerando as tarefas de
classificagdo, as unidades sdo definidas segundo o total de classes possiveis. Quanto
as fungdes de ativacdo e perda, sua escolha estd relacionada (1) ao nimero de clas-
ses definidas para o problema (binario ou multi-classe); e (2) a defini¢do de quantas
classes podem ser previstas para uma instancia (rétulo dnico ou multirrétulo). As-
sim, para problemas de classificacdo multirrétulo ou bindrios, a funcdo de ativagao
mais indicada é a sigmoid e a fung@o perda mais indicada é binary crossentropy

(CHOLLET, 2017).
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2.2.3 Redes Neurais Recorrentes

Um tipo de rede neural que vem sendo aplicado com sucesso para tarefas de classi-
ficac@o de texto sdo as Recurrent Neural Network (RNN). Essas redes diferem das demais
por introduzirem um mecanismo de memoria recente via inclusdo de conexoes de feed-
back (MURPHY, 2012). O modelo LSTM (HOCHREITER; SCHMIDHUBER, 1997) é
uma RNN que expande esse mecanismo de memoria para tratar com sequencias mais lon-
gas de dados, garantindo que todas as informacdes necessdrias fiquem disponiveis para
cada estdgio da rede, prevenindo a perda de sinal, efeito conhecido como vanishing gra-
dient. O problema de vanishing gradient ocorre quando o gradiente é reduzido a valores
muitos pequenos a medida que sao retro-propagados para a atualizacdo dos pesos da rede,
o que resulta na perda de aprendizado para camadas anteriores.

A Figura 2.2 ilustra a estrutura de uma célula LSTM juntamente com a sequencia
de operacdes realizadas durante a etapa de treinamento. Considerando o processamento
de textos, o processo de aprendizado das redes LSTM tenta reproduzir, de modo simpli-
ficado, o mecanismo de leitura humana. Nele, um texto € lido palavra a palavra de modo
sequencial. De modo semelhante, a rede LSTM processa uma sequencia de dados ao
longo de vérias iteragdes. A cada iteragdo, o estado da célula LSTM ¢€ atualizado segundo
operacoes realizadas por elementos denominados gates. Essas operagdes incluem combi-
nacao do estado atual e dados de entrada, selecdo de features nao relevantes para descarte
e de features novas, identificadas a partir da entrada. Ao final da sequencia de etapas, a
célula LSTM propaga seu estado de memoria atualizado juntamente com o estado oculto
da camada.

As RNNs podem ser formadas por véarias camadas completamente conectadas de
células LSTM. A formacao de modelos a partir da arquitetura LSTM envolve a defini¢ao
de um conjunto de parametros especificos (hiperparametros) que visam ajustar esse me-
canismo de memoria e iteracdes a sequencia de dados fornecida na entrada da rede. Entre

os diferentes hiperparametros disponiveis, destacam-se os explorados por esse trabalho

(GANEGEDARA, 2018):

e Dropout: ou abandono, permite definir a taxa de descarte das features durante a
etapa de transformacao linear das entradas, com a finalidade de combater o supera-

juste (overfitting) durante o treinamento da rede;

e Recurrent Dropout: determina a taxa de descarte das features aplicando a mesma
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Figura 2.2: Estrutura e Etapas de Opera¢do da Célula LSTM
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Fonte: Adaptado de Chollet (2017)

técnica de regulacio explanada anteriormente, porém considerando a operacdo de

transformacao linear entre os estados recorrentes em uma camada LSTM;

Return Sequence: refere-se ao retorno do estado oculto gerado a cada passo de
treinamento (timestep), considerando um mesmo lote (batch) de dados. A ativa-
¢do desse parametro determina se a sequencia completa de estados ocultos suces-
sivos, produzidos por cada timestep, deve ou ndo ser retornada pela célula LSTM.
Quando desabilitado, retorna somente o estado oculto do tltimo timestep, o qual
captura uma representacao mais abstrata da sequencia de entrada. Esse pardmetro
normalmente € ativado quando tem-se mais de uma camada LSTM na rede, com o
intuito de propagar para a camada seguinte, o conjunto de informacdes produzido

pela extracdo de dados em cada timestep;

Stateful: determina se o estado da célula LSTM, ao final do lote de treinamento,
deve ser mantido como estado inicial para o préximo lote de dados. O padrio
da rede LSTM € manter esse parametro desabilitado, for¢ando a inicializa¢do dos

pesos da rede a cada novo lote de dados.
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Outros tipos de RNN aplicados em tarefas de classificacdo de texto, incluem os
modelos (1) Gated Recurrent Unit (GRU) (CHO et al., 2014), uma versao simplificada
de LSTM com menor custo computacional; e (2) Embeddings from Language Models
(ELMo) (PETERS et al., 2018b), cujo modelo é formada por sucessivas camadas LSTM

Bi-direcionais.

2.2.4 Redes Neurais Convolucionais

As redes neurais feedforward, também conhecida como Multilayer Perceptron
(MLP), sd@o compostas por uma série de camadas empilhadas, cada uma formada por
um modelo de regressao logistica, seguidos por uma camada final formada por um mo-
delo de regressao logistica ou linear, dependendo se a solucdo do problema € para uma
tarefa classificac@o ou regressdo. Uma forma particular de rede MLP € a Convolutional
Neural Network (CNN) (MURPHY, 2012). Diferente das RNNs, esse tipo de rede nio
contém mecanismo de memoria. Assim, cada entrada de dados € processada de forma in-
dependente, sem nenhum estado mantido entre as entradas. Desse modo, para processar
uma sequéncia ou série temporal de pontos de dados, é necessario mostrar a sequencia
completa para a instancia, transformando-a em um tnico ponto de dados. Conforme a
dimensdo dos dados de entrada, a rede CNNs € identificada como 1D (sequencias), 2D
(imagens) e 3D (volumes) (CHOLLET, 2017). A Figura 2.3 ilustra a estrutura de uma

rede CNN 1D, aplicada a sequéncias de dados textuais.

Figura 2.3: Estrutura das Redes Neurais Convolucionais 1D
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Fonte: Britz (2016)

De modo geral, o processo de aprendizado das redes CNN € baseado no emprego
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de sucessivas operagdes de convolugdo a partir dos dados de entrada. Essas operagdes sao

realizadas pela camada convolucional, a qual € definida principalmente pelos parametros:

e kernel size: define o tamanho da janela de convolucdo, ou seja, a regido de dados;

e strides: determina o passo de convolugdo, isto €, a distancia entre duas janelas para

analise de dados;

e filters: o total de filtros usados define a dimensionalidade do espaco de saida na

convolucao.

A camada convolucional é responsdvel por aplicar os filtros sobre cada regido
gerada pelo deslocamento da janela de convolugdo. Nessa estrutura, os filtros atuam como
um detector de padrdes locais, buscando por janelas que contenham features especificas.
Considerando dados textuais, as janelas sdo fragmentos de texto de k termos. Ao final
desse processo, diferentes mapas de features sao derivados. O aprendizado de padrdes
nao considera a localizacio dos fragmentos. Desse modo, padrdes aprendidos a partir de
um fragmento podem ser reconhecidos em outras sequéncias de texto.

Cada camada convolucional € seguida por uma camada de pooling, a qual € res-
ponsdvel por reduzir a dimensionalidade dos mapas de features gerados, através da eli-
minacgdo de regides sobrepostas. A camada de pooling é nomeada conforme o critério de
selecdo de features. As opgdes mais usadas sdo Max Pooling e Global Average Pooling,
as quais consideram o valor mdximo e médio, respectivamente, para a selecdo de feature
em cada regido.

Neste trabalho, as redes CNN 1D sdo exploradas para a formagdo de modelos
de classificacdo de usudrios a partir do conteido de suas postagens na rede social Reddit.
Para ajustar a rede CNN a esse problema de classificagc@o, foram explorados os parametros
especificos kernel size e filters. O parametro strides foi mantido com a configuracao

padrio !.

2.3 Word Embeddings

As incorporacdes de palavras ou word embeddings sdo uma abordagem robusta
que permite associar palavras com vetores de ponto flutuante de baixa dimensao, os quais

sdo aprendidos a partir dos dados. Essas representacdes distribuidas sdo apreendidas

IDisponivel em: https://keras.io/api/layers/convolution_layers/convolution1d/
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com base no uso das palavras, o que permite que palavras usadas de maneira semelhante
resultem em representagdes semelhantes, capturando mais naturalmente seu significado
(DENG; LIU, 2018).

Os word embeddings podem ser obtidos durante o treinamento do modelo para a
tarefa principal (e.g. classificacdo de documentos), ou pré-treinados, como uma tarefa
separada. Na primeira op¢do, os vetores de palavras sdo iniciados com valores aleatdrios
e ajustados durante o treinamento, junto com os demais pesos da rede neural. J4 os em-
beddings pré-treinados, sao previamente computados usando uma tarefa de aprendizado
de méquina diferente da tarefa principal.

Os modelos para aprendizado de embeddings de palavras compreendem duas ca-
tegorias (1) métodos baseados em janela de contexto local, os quais pressupdem que as
palavras que compartilham palavras semelhantes ao redor sdo semanticamente proximas,
sendo um dos mais usados Word2Vec (MIKOLOQV et al., 2013); e (2) métodos baseados
em fatoracdo de matriz global, os quais exploram estatisticas globais de um corpus (e.g.
co-ocorréncia de palavras), onde destaca-se a técnica GloVe (PENNINGTON; SOCHER;
MANNING, 2014a).

A técnica Word2Vec (MIKOLOV et al., 2013) propde o uso de redes neurais fe-
edforward para o aprendizado das representacdes distribuidas de palavras, segundo duas
abordagens: Continuous Bag-of-Words (CBOW) e Skip-gram. No algoritmo CBOW, o
objetivo de treinamento do modelo € combinar as representacdes das palavras circundan-
tes, cujo total é definido por uma janela de tamanho fixo, para prever a palavra alvo. Ja
o algoritmo de Skip-gram usa a palavra central para predizer as palavras circundantes.
Ambos algoritmos sdo implementados pela biblioteca Gensim? usada para o treinamento
de embeddings pré-treinados, a partir de grandes corpora, tais como o Google News>.
A Tabela 2.1 apresenta os principais hiperparametros disponiveis para configuracdo do

modelo Word2 Vec.

Tabela 2.1: Word2Vec: Principais hiperpardmetros do modelo.
Hiperparametro | Descricao
Dimensdes da incorporacéo, o comprimento do vetor denso para representar
cada token (palavra).
Window A distancia maxima entre uma palavra-alvo e palavras circundantes (contexto).
A contagem minima de palavras a considerar durante o treinamento. Palavras
extremamente raras geralmente ndo tem relevancia em um grande conjunto de dados.

Embedding Size

Minimum count

Iteration Numero de passagens que o algoritmo faz através do conjunto de dados.
Workers Numero de threads a serem usados durante o treinamento
Algorithm Skip-gram ou CBOW

ZBiblioteca disponivel em https://radimrehurek.com/gensim/models/word2vec.html
3Disponivel em https://code.google.com/archive/p/word2vec/
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Tabela 2.2: Glove: Principais hiperparametros do modelo.
Hiperparametro | Descricdo
Window Distancia considerada entre duas palavras para encontrar alguma relacdo entre elas.
No of components | Dimensdo do vetor de sdida gerado pelo algoritmo Glove.
Taxa de aprendizado para o decaimento do gradiente descendente. Quanto menor,
maior o tempo de treinamento.
Epochs Niimero de passagens que o algoritmo faz através do conjunto de dados.
No of Threads Numero de threads a serem usadas durante o treinamento.

Learning Rate

O GloVe (PENNINGTON; SOCHER; MANNING, 2014b) é um algoritmo de
aprendizagem ndo supervisionado para obter representagdes vetoriais de palavras. O
treinamento € realizado usando estatisticas globais agregadas de co-ocorréncia palavra-
palavra de um corpus, e as representacdes resultantes mostram subestruturas lineares
interessantes do espaco vetorial de palavras. O algoritmo GloVe € implementado pela
biblioteca glove* e foi usado para gerar embeddings pré-treinados a partir de grandes
quantidades de dados, tais como GloVe 6B3 e GloVe Twitter>. A Tabela 2.2 destaca os
principais hiperparametros para treinamento desse algoritmo.

A inclusdo de uma camada de embeddings a rede neural profunda implica a de-
finicdo de seu uso quanto a abordagem de aprendizado. Entre as técnicas existentes,
destacam-se o aprendizado estdtico e ndo estdtico. A diferenca entre essas abordagens
reside em manter os embeddings conforme seu estado inicial (estdtico) ou permitir que
sejam ajustados durante o processo de treinamento do modelo (ndo-estético).

Neste trabalho, embeddings pré-treinados foram usados na formacao dos classi-
ficadores dedicados a identificacdo das condi¢des de ansiedade, depressdao e comorbi-
dade. O conjunto de embeddings pré-treinados experimentados inclui os de propdsito
geral (Glove 6B, Twitter e Google News) e os de dominio, os quais foram gerados a partir
do corpus, segundo as técnicas Word2Vec (Skip-gram e CBOW) e GloVe. Cada embed-

ding foi utilizando tanto com abordagem de aprendizado estatico, quanto ndo estdtico.

2.4 BERT

O Bidirecional Encoder Representations from Transformers (BERT) € uma téc-
nica de aprendizado profundo baseada em Transformers (VASWANI et al., 2017) para
criar modelos de representacdo de linguagens, sendo treinado em quantidades massivas
de dados. BERT € o atual estado da arte para muitas aplica¢cdes em PLN, tais como clas-

sificacdo, pergunta e resposta, e identificacdo de entradas nomeadas. A inovacdo chave

“Biblioteca disponivel em https://pypi.org/project/glove/
>Disponivel em https://nlp.stanford.edu/projects/glove/
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dessa técnica € a aplicacdo de uma abordagem de treinamento bidirecional para o trans-
former. Segundo Devlin et al. (2019), a abordagem BERT para o treinamento dos trans-
formers resulta em um senso mais profundo do contexto e fluxo da linguagem do que as
representacOes geradas por alternativas tais como LSTM ou ELMo.

Em relacdo ao desenvolvimento de modelos para a tarefa de classificacao de textos,
BERT pode ser explorado tanto como um embedding, quanto como um modelo principal.
Em ambos, os modelos BERT pré-treinados devem ser ajustados ao problema, através
de uma etapa de treinamento para ajuste fino usando o conjunto de dados de dominio.
Na pritica, a diferenca entre esses formatos consiste na parametriza¢do definida para a
camada de saida da rede, que pode determinar o retorno do embedding sobre os dados
de entrada, ou as probabilidades para cada classe ao incluir uma camada final com uma
fung¢do ativacdo apropriada para o problema de classificacdo (e.g sigmoid ou softmax).

Para usar um modelo pré-treinado BERT, é necessdrio preparar os dados de entrada
segundo o formato especifico determinado, como ilustra a Figura 2.4. Nesse formato, o
texto deve ser segmentados em tokens, cuja sequencia nao deve ultrapassar 512 termos. As
sequencias devem ter tamanhos iguais e, para cada instancia de dados, o inicio da sentenca
deve ser sinalizado por uma marcacao usando a tag [CLS]. As sentencas seguintes devem
ser separadas usando a tag [SEP]. Além da sequencia de entrada (input), a Figura 2.4

apresenta os seguintes componentes:

o Token Embeddings: responsdvel por transformar cada palavra em representacdes

vetoriais de tamanho fixo (768 dimensdes);

o Segment Embeddings: responsdvel por identificar as sequencias de entrada con-

forme separacdo atribuida usando as tags [CLS] e [SEP],

e Position Embeddings: camada capaz de atribuir vetores de representacdo diferen-
tes para um mesmo foken, baseado em informagdes fornecidas pelo mecanismo de
atencdo. Esse mecanismo retém informagdes relevantes durante as etapas de trei-
namento, as quais permitem por exemplo, identificar quais contextos o termo em
andlise j4 foi empregado, auxiliando a decidir a melhor representacdo para o termo

no seguimento analisado.

Virios modelos pré-treinados BERT apresentam variagdes principalmente quanto
a topologia e dados usados para o desenvolvimento desses modelos. Neste trabalho foi

adotado o BERT Base Uncased® para comparagio ao DAC Stacking com solugdes estado

6Disponfvel em: https://tthub.dev/google/bert_uncased_L-12_H-768_A-12/1
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Figura 2.4: Representacdo do formato para entrada de dados BERT
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Fonte: Devlin et al. (2019)
da arte em PLN.
2.5 Ensembles

Os comités de classificadores (ensembles) sao uma técnica para ganho de perfor-
mance em diferentes tarefas de aprendizado de mdquina. A técnica consiste em combinar
modelos diferentes visando uma decisdo coletiva para a tarefa de classificagdo ou regres-
sd0. A premissa é que cada modelo contribui com um espaco de hipdteses, linguagem
de representacao e fungdo de avaliacdo de hipéteses diferentes. Quando agregados, esses
modelos trazem a solu¢ao maior robustez, pois o espaco de hipdteses gerado pelo modelo
final agora considera 6timos mais proximos dos globais, e reduz o custo computacional
em treinar um unico modelo para uma tarefa complexa (GAMA et al., 2011).

Na formagdo de um ensemble é necessario garantir que os modelos usados, deno-
minados classificadores de base ou classificadores fracos, atendam os seguintes requisi-
tos (ZHANG; MA, 2012): (1) diversidade, pois devem ser capazes de realizar anélises
independentemente dos demais, gerando resultados que podem ser diferentes para uma
mesma instancia de dados; e (2) acuracia, onde a taxa de erros dos modelos de base deve
ser inferior a 50%.

De acordo com o método empregado para combinar os modelos de base, os en-

sembles podem ser classificados como (ZHANG; MA, 2012):

e Homogéneos: usam modelos gerados por um unico algoritmo. Nesse caso, dife-
rentes métodos baseados em amostragem de dados de treinamento sao empregados
para gerar diversidade entre os modelos de base. As abordagens mais usadas para
gerar variabilidade a partir dos dados de treinamento sdo o Bagging (Bootstrap Ag-

gregation) e o Boosting;

e Heterogéneos: emprega diferentes algoritmos de classificacdo para gerar os mode-
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los de base, como meio de incluir diversidade para esse conjunto de classificadores.
Esses algoritmos sdo treinados e testados usando o mesmo conjunto de dados. A
combinacao desses modelos de base pode ser realizada, segundo duas abordagens
principais: pilha e cascata.

Na Generalizac¢do em Pilha, ou Stacking, a topologia organiza subconjuntos de mo-
delos em niveis. A camada inicial da topologia, denominada nivel O ou inferior, é
formada por classificadores de base que recebem os dados de entrada para treina-
mento. Cada camada adicional na pilha de classificadores, recebe como entrada as
predi¢des da camada anterior, e propagam suas predicdes para camada seguinte. A
ultima camada dessa pilha, denominada meta-learner, é responsavel por emitir a
predi¢do final para a instancia de dados processada, gerenciando as predi¢des dos
classificadores de base com uso de algum método (e.g votacdo majoritéria).

Uma variacdo do stacking é a Generalizacdo em Cascata, ou Cascading, na qual a
cada nivel da pilha, novos atributos sao gerados com base nas predi¢des dos classi-

ficadores correspondentes.

Por fim, a definicao dos modelos ensemble incluem a selecdo de uma abordagem
de meta-aprendizado para gerenciar as probabilidades dos classificadores de base e emitir
a predicao final para uma instancia de dados. Entre as abordagens possiveis, destacam-se
a seriacao (e.g valor maximo), a votacdo ou os meta-classificadores. No tultimo caso, o
modelo é gerado a partir dos metadados, com base nas predi¢des dos classificadores de
base.

Neste trabalho, a técnica ensemble foi usada para a classificacdo das condi¢cdes
mentais alvo deste estudo. Para formacdo do modelo ensemble, adotou-se a abordagem
de generalizag¢do em pilha, segundo dois niveis. No nivel inferior, diferentes combinacdes
(topologias) foram testadas para os classificadores de base responsédveis por analisar as
amostras e emitir uma probabilidade para cada classe. No nivel superior, a abordagem
de meta-classificadores foi empregada para ponderar as predi¢cdes dos classificadores de

base, gerando a predicdo final para uma instancia de dados.

2.6 Métricas de Avaliacdo de Performance

O emprego de algoritmos de aprendizado de maquina para solucionar problemas

reais envolve um processo de experimentacio, no qual esse modelos sdo ajustados aos
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dados que representam o dominio do problema por sucessivas etapas envolvendo parame-
trizagao e treinamento desses modelos. Assim, € de suma importancia selecionar métodos
adequados para a avaliacdo de performance dos modelos gerados, permitindo comparar
o impacto do uso de algoritmos diferentes para a mesma tarefa, ou mesmo, avaliacdo de
parametrizagdes diferentes considerando o mesmo algoritmo.

Um modelo de aprendizado de maquina pode ser avaliado segundo diferentes as-
pectos, tais como acurécia, taxa de erro, compreendibilidade do conhecimento extraido,
tempo de aprendizado e requisitos de armazenamento do modelo (GAMA et al., 2011).
Considerando as tarefas de classificacao ou preditivas, a selecao das métricas esta relacio-
nada ao formato de rotulacdo usado pelos modelos preditivos. A seguir sdo destacadas as
principais métricas empregadas para avaliacdo de performance em tarefas de classificacao
envolvendo dois ou mais rétulos de classe, bem como um método para compreensao do

conhecimento extraido por modelos de aprendizado profundo.

2.6.1 Métricas para problemas de classificaciao de rétulo tinico

Em problemas de classificagdo de rétulo inico, somente um rétulo pode ser atri-
buido a cada instancia do conjunto de dados. Desse modo, a classificacdo estd correta
quanto o valor do rétulo previsto para a instancia de dados corresponde ao rétulo espe-
rado, e incorreto em caso contrario. Uma matriz de confusao representa os erros e acertos,
como ilustra a Tabela 2.3 para um problema bindrio. A partir da matriz de confusio, im-
portantes métricas sdo definidas. Desse conjunto de métricas, as mais comumente usadas
para avaliacdo de performance de modelos preditivos de rétulo tdnico sdao (GAMA et al.,

2011):

e Acurdcia: corresponde a taxa total de acertos da previsao, considerando o conjunto

total de instancias. E uma métrica que avalia 0 modelo como um todo;

e Precisdo: para uma dada classe especifica, essa medida representa a quantidade de
instancias que foram corretamente classificadas como pertencentes a essa classe,

como apresentado pela Equacao 2.1;

VFci

= 2.1
VPci+ FPpi

P(Ci)

e Revocagdo: dentre todas as instancias de uma classe especifica, essa métrica repre-
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senta aquelas classificadas corretamente, conforme descrito na Equagdo 2.2;

VFei

= 2.2)
VPci+ FNci

R(C)
Taxa de Falso Positivo (TFP): corresponde a taxa de erro considerando uma deter-

minada classe (Equacdo 2.3);

FPe;

TFP(C;))= ————
(G) FPci+VN¢;

(2.3)
Medida F: combina as métricas de precisao e revocacdo usando média harmonica
ponderada. Se a andlise € realizada considerando a precisao e revocagdo igualmente

importantes, essa medida € denominada F1 (Equacdo 2.4).

_ 2xP(C;) xR(C;)

F1(C) = B(C) +R(C) (2.4)

Tabela 2.3: Matriz de Confusdo: Exemplo para problema de classificacio bindria

Valor Previsto

Classe 1 Classe 2
C 1 CZ
Valor Classe 1 Verdadeiro Positivo (VP) Falso Positivo (FP)
Real | Classe 2 ¢ G
Falso Negativo (FN) | Verdadeiro Negativo (VN)

Outra métrica frequentemente usada para avaliacdo de classificadores binarios €

a Curva Receiving Operating Characteristics (ROC) (GAMA et al., 2011). O gréfico da

curva ROC € gerado no plano cartesiano, onde as taxa de falso positivo (TFP) e verdadeiro

positivo (TVP) correspondem aos eixos X e Y, respectivamente. A Figura 2.5 destaca os

principais pontos desse grafico. Um classificador perfeito € representado pelo ponto B

de coordenada (0,1). De modo oposto, um classificador com erro méaximo € representado

pelo ponto D (1,0). Os pontos A (0,0) e C (1,1) representam modelos que predizem todas

as amostras como negativas e positivas, respectivamente. Por fim, curvas abaixo da reta

AC, representam classificadores totalmente aleatérios. Além do grifico, a medida de drea

abaixo da curva ROC, Area Under Curve (AUC), também ¢ usada para avaliacdo dos

modelos. Essa medida apresenta valores entre 0 e 1, sendo que os mais préximos de 1

indicam melhor performance.
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Figura 2.5: Curva ROC: Exemplo de comparativo entre dois algoritmos
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Fonte: Adaptado de Gama et al. (2011)

2.6.2 Métricas para problemas de classificacao multirrétulo

Na classificacao multirrétulo, cada instancia do conjunto de dados pode ser asso-
ciada a mais de um rétulo. A andlise de performance dos modelos de classificagdo multir-
rétulo pode ser considerada total ou parcialmente correta, ou ainda, totalmente incorreta,
segundo a quantidade de rétulos atribuidos para cada instancia dos dados. As métricas
tradicionais podem ser usadas para anélise de problemas multirrétulo, considerando cada
classe individualmente. No entanto, esses métodos ndo consideram as correlacdes entre
as diferentes classes.

Para capturar a nocdo de parcialmente correto, uma estratégia € avaliar a diferenca
média entre os rétulos previstos e os rétulos reais para cada exemplo de teste e, em se-
guida, a média de todos os exemplos no conjunto de teste. Essa abordagem € chamada de
avaliacOes baseadas em exemplos. Nessa categoria de abordagens destacam-se as métri-

cas (GAMA et al., 2011):

a) Exact Match Ratio (EMR): € uma métrica rigida de avaliacdo, na qual uma amostra
€ pontuada como corretamente classificada se todas as classes possiveis estiverem

corretamente identificadas. Essa métrica é calculada conforme Equacao (2.5);

1 n
EMR=-Y 1(Y,=2) (2.5)
iz

b) Hamming Loss (HL): € uma métrica de avaliacdo baseada em fungdo de ranking,
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a qual usa como medida de ordenagdo a distancia de Hamming entre os valores
reais e preditos, ponderando tanto o erro de predi¢do (um rétulo incorreto € atri-
buido), quanto o erro de perda (um rétulo deixou de ser predito) (Equagao 2.6).
Considerada uma medida mais branda, essa métrica reporta quantas vezes, em mé-
dia, foram registradas perdas em cada classes. Valores menores para essa métrica

indicam melhor performance do modelo;

(2.6)

¢) Acurdcia, Precisdo, Revocagcdo e Medida F: na abordagem baseada em exemplos,
essas métricas podem ser adaptadas para fornecer uma medida parcial de perfor-
mance, considerando cada classe em relagao a média de todas as instancia. Algu-
mas adaptagdes incluem um critério de penalizacdo de erros cometidos na predicao

das classes.

2.6.3 Compreensiao de modelos profundos usando SHAP

Os algoritmos de aprendizado profundo s3o considerados modelos ndo interpre-
taveis devido as suas previsdes nao serem claramente justificiveis com regras ou fluxos
de tomada de decisdo. Para compreender os critérios destes modelos ao realizar as previ-
soes, diferentes métodos sao propostos. De modo geral, esses métodos geram variacdes
nos dados de entrada, com base em algoritmo para selecdo de candidatos 6timos, e ava-
liam o impacto dessas alteragdes na previsao realizada pelo modelo. Entre esses métodos,
destaca-se o SHAP (LUNDBERG; LEE, 2017).

No método SHAP, o algoritmo mitiga variagdes para os dados de entrada, esco-
lhendo os melhores candidatos segundo a teoria dos jogos, e analisa o impacto dessas
variagdes na classificacdo de uma amostra. A previsao € razoavelmente distribuida entre
os valores Shapley (HART, 1989) calculados para as features, fornecendo explicacdes
contrastivas que comparam as previsdes em relacdo a previsdo média para a instancia.
Ao final do processo, para cada instincia analisada, o método fornece uma lista com
as features que mais influenciaram, tanto positiva, quanto negativamente para a decisao
de classificacdo do modelo. Entre as diferentes abordagens de estimativa de resultados
SHAP, destaca-se a baseada em explanagdes do kernel usada por este trabalho para ana-

lise das arquiteturas de aprendizado profundo via implementacao disponivel na biblioteca
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Kernel Explainer’ .

Os valores Shapley podem ser usados tanto para a realizacdo de uma explicagao
local, quanto global. Neste caso, os valores dos coeficientes das diferentes amostras sao
agregados. Este trabalho usa os valores SHAP gerados para os termos que compdem uma
amostra como um indice para andlise de sua importincia em relacdo a classificacdo de

uma instancia.

2.7 Framework Ray Tune

Tabela 2.4: Ray Tune: Principais pardmetros e suas configuracoes.

Funcao Parametro Descricao Valor Definido
~ . ” Async
Fungdo usada para determina os valores 6timos Y
scheduler ara selecdo de parametros de treinamento HyperBand
para selegao e p ' Scheduler*
Critério de parada para o treinamento do modelo mean
(somente a opg¢do acurdcia média). accuracy
sto Definie o valor de "paciéncia", isto é, quantas iteracao . .
P P o e q L. ¢ 50 iteration
devem ser executadas apds atiginr o critério de parada.
Tune .
num_samples Total de testes realizados (modelos gerados). 10
resource per trial Niimero de recursos alocados por tentativa 4
—per (total de CPUs e/ou GPUs)
. . . trainin
time_attr Medida de progresso para o treinamento dos modelos. . S
1teraction
Métrica de performance usada como critério de parada mean
metric para o treinamento dos modelos. Deve ser a mesma
. ~ accuracy
definida na fun¢@o Tune.
Async Determina se o critério de parada deve considerar o
mode L. . . . max
HyperBand valor mdximo ou minimo para a métrica de monitorada.
Scheduler Determina o nimero médximo de iteragdes para o
max_t 200

treinamento do modelo.
*Esse valor definide o uso do algoritmo ASHA para selec¢do de valores 6timos (LI et al., 2020).

O framework Ray Tune® engloba um robusto conjunto de bibliotecas que auxiliam
no processo de treinamento de modelos de aprendizado de méquina. Essas ferramen-
tas podem ser usadas tanto para paralelizar o processo de treinamento, quanto explorar
valores para um conjunto de parametros pré-definidos para ajuste do modelo explorado.

Entre as ferramentas disponibilizadas por esse framework, destaca-se a funciona-
lidade Tune, a qual apresenta diferentes algoritmos para a heuristica de selecdo de valores
6timos de cada parametro informado na etapa de treinamento. Essa funcdo realiza o trei-
namento dos modelos de modo assincrono, variando os parametros durante iteragdes ao

longo desse processo. A eficicia dessa abordagem consiste em interromper treinamen-

"https://shap.readthedocs.io/en/latest/#shap.KernelExplainer
8Disponivel em: https://docs.ray.io/en/latest/ray-overview/index.html
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tos cuja parametrizacao nao apresenta ganho de performance ao longo das iteragdes, bem
como o ajuste de pardmetros durante o processo de treinamento.

Neste trabalho, a funcionalidade Tune foi usada para treinamento dos classificado-
res de base dedicados a funcdo de diferenciadores, como uma abordagem adicional para
ajuste fino desses modelos. A Tabela 2.4 destaca as principais configuragdes definidas

para o treinamento dos modelos usando a funcao Tune.
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3 TRABALHOS RELACIONADOS

Este capitulo se dedica a elucidar o contexto em que essa dissertagao estd inse-
rida, apresentando uma visao geral e trabalhos relacionados que exploram o potencial das
técnicas de aprendizado de maquina para a identificacido de transtornos mentais a partir
do contetido de midias sociais. Em seguida, sdo apresentados trabalhos que focam no
estudo dos transtornos de ansiedade, depressdo e na condi¢do de comorbidade entre essas
desordens. Por fim, destacamos as técnicas de aprendizado profundo que apresentaram
bons desempenhos para classificacdo de usudrios no contexto dos transtornos alvo deste

estudo.

3.1 Visao Geral: Aprendizado de Maquina aplicado a Satide Mental e Bem-estar

Uma revisao sistematica (WONGKOBLAP; VADILLO; CURCIN, 2017) mostra
que muitos estudos tém concentrado esfor¢os na extracdo de padrdes a partir de textos
e interacdes disponiveis nas midias sociais, com a finalidade de compreender compor-
tamentos e gerar modelos preditivos no dominio da satide mental. Esses trabalhos se
distinguem nos seguintes aspectos, detalhados nesta se¢ao: (a) rede social estudada; (b)
técnicas de aprendizado de mdquina empregadas; (c) propdsito em rela¢do aos cuida-
dos com bem estar e saiide mental; (d) objetivo de andlise (usudrios ou postagens); e (e)
transtornos mentais estudados.

Em relacdo as redes sociais, destacam-se o Twitter (CHOUDHURY; COUNTS;
HORVITZ, 2013; PARK; MCDONALD; CHA, 2013; COPPERSMITH; DREDZE;
HARMAN, 2014; COPPERSMITH; HARMAN; DREDZE, 2014; TSUGAWA et al.,
2015; PREOTIUC-PIETRO et al., 2015; COPPERSMITH et al., 2015; Keumhee Kang;
Chanhee Yoon; Eun Yi Kim, 2016; CHOUDHURY et al., 2016a; CHOUDHURY et
al., 2017; LOVEYS et al., 2017; BENTON; MITCHELL; HOVY, 2017; DUTTA; MA;
CHOUDHURY, 2018; GRUDA; HASAN, 2019) e o Facebook! (CHOUDHURY et al.,
2014; PARK et al., 2015; ISLAM et al., 2018) por sua abrangéncia mundial e por apresen-
tarem tema livre para discussdo. O Reddit também tem sido explorado por permitir que
usudrios participem de modo an6nimo e criem canais para discussdes sobre temas especi-
ficos, sem apresentar limite de palavras para publicacdo (CHOUDHURY et al., 2016b;
BAGROY; KUMARAGURU; CHOUDHURY, 2017; GKOTSIS et al., 2017; SHEN;

Thttps://www.facebook.com/
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RUDZICZ, 2017; YATES; COHAN; GOHARIAN, 2017; IRELAND; ISERMAN, 2018;
SHARMA; CHOUDHURY, 2018; IVE et al., 2018; COHAN et al., 2018; CACHEDA
et al., 2019; MATERO et al., 2019; TADESSE et al., 2019a). Outras fontes de dados
utilizadas incluem o Instagram (MANIKONDA; CHOUDHURY, 2017; MANN; PAES;
MATSUSHIMA, 2020) e servicos de ajuda as pessoas que sofrem com algum transtorno
mental oferecidos por governos locais (ALTHOFF; CLARK; LESKOVEC, 2016; YATES;
COHAN; GOHARIAN, 2017).

Em termos de técnicas de aprendizado de maquina, grande parte dos trabalhos de-
senvolvidos até o momento aplicam abordagens de aprendizado raso juntamente com uma
extensa engenharia de features para identificacdo de transtornos mentais. Uma compila-
cao desses trabalhos € discutida na Secdo 3.3. Recentemente, os beneficios dos modelos
de aprendizado profundo tém sido explorados para solucao dessa categoria de problemas.
Sua principal vantagem em relacdo as técnicas de aprendizado raso é o aprendizado de
padrdes mais complexos que minimizam, ou mesmo dispensam a etapa de engenharia de
features. Os trabalhos relacionados que exploram aprendizado profundo sdo detalhados
na Sec¢do 3.4.

Quanto ao propdsito, os estudos realizados apresentam diferentes aspectos relaci-
onados aos cuidados com a satide mental e bem estar. Entre os temas abordados estao
a identificacdo de tracos de aconselhamentos mais bem sucedidos em féruns de apoio
a saide mental (ALTHOFF; CLARK; LESKOVEC, 2016; SHARMA; CHOUDHURY,
2018), ou a andlise de distanciamento psicolégico mediante situacdes de violéncia e dis-
criminagcado (CHOUDHURY et al., 2016a). Contudo, a maioria dos trabalhos foca no
desenvolvimento de um modelo preditivo para transtornos mentais, onde a classificagdo
de um transtorno especifico é prevalente, como em (CHOUDHURY et al., 2014; LIN
et al., 2014; COPPERSMITH; HARMAN; DREDZE, 2014; Keumhee Kang; Chanhee
Yoon; Eun Yi Kim, 2016; SHEN; RUDZICZ, 2017).

Em relacdo ao objetivo de andlise, a abordagem preditiva pode ser proposta com
intuito de classificar as mensagens, ou os usudrios. Na classificagdo de mensagens ou
posts, o modelo prediz a classe de cada mensagem, sem considerar a qual usudrio per-
tence. Essa abordagem apresenta diferentes aplicagdes, tais como a moderagdo de contet-
dos para servicos online de suporte a saide mental (SHARMA; CHOUDHURY, 2018).
Ja na segunda abordagem, o foco é predizer a satide mental de cada usudrio com base em
seu conjunto de mensagens. Essa tarefa apresenta maior complexidade computacional

devido a natureza dos transtornos mentais, onde os tracos da doen¢a ndo sdo manifestos
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de modo continuo e regular (American Psychiatric Association, 2013). Assim, o mé-
todo deve ser capaz de predizer um usudrio diagnosticado, ainda que nem todas as suas
mensagens contenham tracos do transtorno mental.

Finalmente, em relagdo aos transtornos mentais, a depressdo € o mais estu-
dado (PARK; MCDONALD; CHA, 2013; TSUGAWA et al., 2015; PARK et al., 2015;
Keumhee Kang; Chanhee Yoon; Eun Yi Kim, 2016; Hu et al., 2015; ISLAM et al.,
2018; CACHEDA et al., 2019; TADESSE et al., 2019a; MANN; PAES; MATSUSHIMA,
2020), seguido de ideacdo suicida (CHOUDHURY et al., 2016b; CHOUDHURY et
al., 2017; MATERO et al., 2019) e do Transtorno de Estresse Pés-Traumatico (TEPT)
(CHOUDHURY; COUNTS; HORVITZ, 2013; COPPERSMITH; HARMAN; DREDZE,
2014; PREOTIUC-PIETRO et al., 2015). Poucos trabalhos abordam a ansiedade e sua
comorbidade com a depressdo (BENTON; MITCHELL; HOVY, 2017; COHAN et al.,
2018).

Neste trabalho, os esfor¢os de pesquisa concentram-se no estudo dos transtornos
de ansiedade, depressao e sua condi¢do de comorbidade para a classificagdo de usudrios,
segundo dados extraidos da rede social Reddit. Assim, as secdes seguintes sdo dedica-
das a apresentacdo dos principais trabalhos realizados com foco na identificacdo dessas

desordens a partir de contetidos de midias sociais.

3.2 Conjuntos de Dados para Geracao de Modelos de Aprendizado de Maquina

A capacidade de generalizacdo de modelos preditivos baseados em técnicas de
aprendizado de méaquina supervisionado depende fortemente da disponibilidade de con-
juntos de dados de treinamento grandes e sem viés. Em especial, considerando a clas-
sificacdo automatica de transtornos mentais, a disponibilidade de conjuntos de dados de
treinamento com essas caracteristicas € um fator critico. Isso porque, os estudos desenvol-
vidos pela drea de saide mental, embora apresentem alta confiabilidade para os rétulos
das instancias, tipicamente resultam em pequenos conjuntos de dados devido ao baixo
nimero de participantes.

A formagdo de conjuntos de dados a partir de contetidos extraidos das redes sociais
surge como uma alternativa para apoiar o desenvolvimento de modelos computacionais
dedicados a identificacdo automdtica de transtornos mentais. De modo geral, o processo
de formacdo desses conjuntos pode ser sintetizado nas seguintes etapas: (1) definicdo do

conjunto de expressdes chave para busca de usudrios diagnosticados e/ou auto-declarados;
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(2) validacao desse subconjunto de dados quanto a veracidade das declaracdes de auto-
diagnéstico dos usudrios; (3) defini¢do de critérios para formagao dos grupos de usudrios
de controle ou sauddveis; e (4) coleta do histérico de postagens dos usudrios que atendem
aos critérios definidos para os filtros de pesquisa. Conforme a estrutura e 0s recursos
disponiveis em cada rede social, esse processo apresenta algumas variagdes para a etapa
de busca de usudrios, as quais serdo discutidas a seguir.

Na plataforma Reddit, a comunicacdo dos usudrios estd organizada segundo comu-
nidades, denominadas subreddits, que sdao dedicadas a discussdo de um tema especifico.
Sua estrutura propicia tema livre para discussdes sem restringir o tamanho das postagens
dos usudrios. Essas caracteristicas sdo vistas como um meio de incentivar as expressoes
dos usudrios, sendo destacada como uma vantagem para muitos estudos em saide mental
(BAGROY; KUMARAGURU; CHOUDHURY, 2017; YATES; COHAN; GOHARIAN,
2017; COHAN et al., 2018; CACHEDA et al., 2019; TADESSE et al., 2019b). Esses es-
tudos definem a busca de usudrios diagnosticados através da identificacdo de sentencas de
auto-declaracao em subreddits dedicados aos temas relacionados aos transtornos mentais.
As sentencas de auto-declaracdo incluem afirmacdes como "Eu fui diagnosticado com".
O grupo de controle é composto tipicamente por usudrios que ndo apresentam postagens
em subreddits dedicados a saide mental. A maioria dos trabalhos realiza a coleta de dados
usando a Application Program Interface (API) do Reddit (CHOUDHURY et al., 2016b;
BAGROY; KUMARAGURU; CHOUDHURY, 2017; COHAN et al., 2018; CACHEDA
et al., 2019; TADESSE et al., 2019b). Uma abordagem diferente € proposta em Bagroy,
Kumaraguru e Choudhury (2017), onde a coleta de dados inicia pelo uso da ferramenta
de consulta Google’s BigQuery e a API do Reddit € usada para complementar os dados
dos usudrios selecionados.

Nos estudos envolvendo a rede social Twitter, os trabalhos definem um grupo de
palavras-chave ou sentencas de auto-declara¢do que melhor representam o transtorno alvo
da pesquisa e, com base nesse conjunto de palavras, recuperam tweets usando a API do
Twitter (COPPERSMITH; DREDZE; HARMAN, 2014; COPPERSMITH et al., 2015;
GRUDA; HASAN, 2019). Para a formac¢do do conjunto de controle, sdo selecionados
aleatoriamente usudrios cujos fweets ndo contenham as palavras ou sentencas usadas para
definir o grupo de diagndstico. Por fim, para os usudrios que atendem aos requisitos
definidos para a pesquisa, o histérico de postagens é recuperado.

O recrutamento de voluntdrios € uma pratica comum em trabalhos que utilizam

dados do Facebook (CHOUDHURY et al., 2014; PARK et al., 2015), do Instagram (MA-
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NIKONDA; CHOUDHURY, 2017; MANN; PAES; MATSUSHIMA, 2020) e, em me-
nor proporc¢do, do Twitter (TSUGAWA et al., 2015; PARK; MCDONALD; CHA, 2013).
Nesses casos, os participantes sdo submetidos a uma avaliacdo psicométrica via preenchi-
mento de questiondrios, tais como o Center for Epidemiologic Studies Depression Scale
(CES-D), que permite quantificar a presenga de um transtorno mental em niveis de in-
tensidade. Com base nos resultados obtidos com essa avaliacdo, os autores definem os
participantes em usudrios saudaveis ou diagnosticados. Ao final dessa etapa, o histérico
de postagens de cada usudrio € recuperado usando a API oficial de cada plataforma. No
Instagram, tanto o contetido textual composto de legenda, comentérios e hashtags, quanto
as fotos podem ser capturadas.

O processo de rotulagem das instancias € um dos grandes desafios para a formacao
dos conjuntos de dados usados para a classificacio de transtornos mentais. Em trabalhos
que usam a abordagem de recrutamento de voluntdrios para formagdo do conjunto de
dados (PARK; MCDONALD; CHA, 2013), essa dificuldade é sanada, uma vez que os
usudrios sao classificados conforme escore obtido por um instrumento de avaliacdo cli-
nica. No entanto, por depender de voluntarios, esses estudos costumam apresentar uma
quantidade de dados muito menor em termos do total de individuos se comparados a ou-
tros trabalhos que utilizam métodos automdticos para a rotulagem de dados, tais como
(COHAN et al., 2018).

Nas abordagens de rotulagem automaética, € necessario eliminar casos de falso
positivo, onde afirmagdes de auto-diagndstico podem ser declaradas com o sentido de
brincadeira ou ironia por usudrios sauddveis. Os trabalhos relacionados executam esta
etapa usando as seguintes estratégias: (a) inspecao manual realizada pelos proprios pes-
quisadores com auxilio de especialistas, tais como (CHOUDHURY et al., 2016b; YATES;
COHAN; GOHARIAN, 2017); (b) via uso de abordagens para rotulagem ou correspon-
déncia de diagndstico, acompanhadas por inspecdo manual para uma subamostragem de
dados (CHOUDHURY et al., 2017; COHAN et al., 2018); ou (c) através de ferramen-
tas de recrutamento de voluntérios para validacado manual (CHOUDHURY; COUNTS;
HORVITZ, 2013).

Por fim, outro desafio € garantir que os dados ndo contenham manifestacdes que
resultem em viés para a tarefa de classificacdo. Para tanto, é necessério eliminar ex-
pressdes Obvias que tornem artificialmente fécil a identificacdo de usudrios diagnostica-
dos. Muitos trabalhos informam que excluem as postagens originais usadas para identi-

ficar os usudrios diagnosticados (PARK; MCDONALD; CHA, 2013; COPPERSMITH;
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DREDZE; HARMAN, 2014; Keumhee Kang; Chanhee Yoon; Eun Yi Kim, 2016). Ou-
tros mencionam que o método ndo contemplou uma busca ampla para remocao de de-
mais expressdes que permitam facilmente associar os usudrios a classe de diagnosticados
(COPPERSMITH et al., 2015). A abordagem mais rigorosa inclui uma etapa de remog¢ao
de postagens, a partir da identificacdo de um conjunto de expressoes e termos definidos
como mais usados, segundo o perfil de usudrio diagnosticado (IRELAND; ISERMAN,
2018; YATES; COHAN; GOHARIAN, 2017; COHAN et al., 2018).

Este trabalho utiliza o conjunto de dados Self-reported Mental Health Diagnoses
(SMHD) (COHAN et al., 2018), formado pela extracao do contetido de usudrios da rede
social Reddit, auto-declarados como diagnosticados segundo nove transtornos mentais. O
processo de formacao desse conjunto de dados, bem como seu uso por este trabalho sio

descritos em detalhes no Capitulo 4.

3.3 Aprendizado Raso na Deteccao de Transtornos Mentais

Muitos trabalhos contribuiram para a caracterizacdo de transtornos mentais a partir
de conteudo textual das midias sociais. O reconhecimento dos padrdes relacionados as
desordens foi amplamente explorado usando abordagens supervisionadas que combinam
aprendizado raso com extensa engenharia de features.

Uma recente revisdo sistematica sobre pesquisas na area computacional com foco
em depressdo (GIUNTINI et al., 2020), destaca que esse transtorno foi muito estudado,
tanto isoladamente (TSUGAWA et al., 2015; Keumhee Kang; Chanhee Yoon; Eun Yi
Kim, 2016; Hu et al., 2015; ISLAM et al., 2018; CACHEDA et al., 2019; TADESSE
et al., 2019b), quanto sob diferentes contextos, tais como soliddao (PARK et al., 2015),
ideacdo suicida (CHOUDHURY et al., 2017; CHOUDHURY et al., 2016b) e pds-parto
(CHOUDHURY; COUNTS; HORVITZ, 2013; CHOUDHURY et al., 2014)). Para ca-
racterizacdo dessa desordem, os algoritmos mais usados foram SVM (Keumhee Kang;
Chanhee Yoon; Eun Yi Kim, 2016; TSUGAWA et al., 2015; CHOUDHURY; COUNTS;
HORVITZ, 2013), seguido de regressao logistica (Hu et al., 2015; CHOUDHURY et al.,
2014; CHOUDHURY et al., 2016b). Alguns trabalhos usaram abordagens baseadas em
arvores (ISLAM et al., 2018; CACHEDA et al., 2019) e estatisticas (PARK et al., 2015;
CHOUDHURY et al., 2017).

Poucos trabalhos abordam os transtornos de ansiedade. Alguns estudos propdem

modelos preditivos baseado no algoritmo SVM (DUTTA; MA; CHOUDHURY, 2018) e
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Bayesian Ridge Regression (GRUDA; HASAN, 2019). Outros trabalhos destacam in-
sights sobre a desordem como sua principal contribuicdo. Ireland e Iserman (2018) obtém
insights estabelecendo comparativos entre as postagens neutras e as identificadas como
contendo tragos de ansiedade, bem como entre contetidos gerados por usudrios ansiosos,
comparando suas mensagens quando postadas em féruns de ansiedade e em féruns de ou-
tros temas na rede social Reddit. Os autores exploram algoritmos de regressdo logistica e
arvores de decisdo combinados com categorias de palavras extraidas do dicionario LIWC.
O potencial de micro padrdes de comunicacao na rede Twitter para identificacao de tracos
de ansiedade é explorada em (LOVEYS et al., 2017) através de andlise de sentimentos
usando a ferramenta VADER (HUTTO; GILBERT, 2014).

Alguns trabalhos abrangem a classificagdo de multiplas desordens, incluindo de-
pressio (COPPERSMITH; DREDZE; HARMAN, 2014; PREOTIUC-PIETRO et al.,
2015), e depressao e ansiedade (COPPERSMITH et al., 2015; BAGROY; KUMARA-
GURU; CHOUDHURY, 2017; PRIMACK et al., 2017). Embora apresentem insights so-
bre padrdes semelhantes encontrados em mais de um transtorno, esses estudos nao focam
no estudo de tracos ou padrdes que podem identificar a comorbidade ou mesmo distinguir
essa condi¢do das manifestacdes individuais dos transtornos envolvidos.

Em comum, todos os trabalhos supracitados combinam uma abordagem de apren-
dizado raso com uma extensa engenharia de features para a exploracdo de informacdes

distintas em redes sociais. As informagdes mais exploradas estdo resumidas abaixo:

e fextos de postagens: usados em todos os trabalhos, diferenciam-se quanto a forma
de representacdo. Entre as mais comuns estdo as variagdes de n-grams (COPPERS-
MITH; DREDZE; HARMAN, 2014; COPPERSMITH; HARMAN; DREDZE,
2014; CHOUDHURY et al., 2016b; CHOUDHURY et al., 2017; BAGROY; KU-
MARAGURU; CHOUDHURY, 2017; TADESSE et al., 2019b), Bag of Words
(TSUGAWA et al.,, 2015; CACHEDA et al., 2019) e frequéncia de palavras
(CHOUDHURY; COUNTS; HORVITZ, 2013; CHOUDHURY et al., 2014; COP-
PERSMITH et al., 2015; PREOTIUC-PIETRO et al., 2015; CHOUDHURY et al.,
2016b; CHOUDHURY et al., 2017; DUTTA; MA; CHOUDHURY, 2018; ISLAM
et al., 2018; CACHEDA et al., 2019);

e estruturas morfologicas: muitos trabalhos extraem informacgdes adicionais de texto,
sendo comuns o uso do tempo verbal e a pessoa (verbos), género (substantivos) e
a classe gramatical das palavras. A extracdo dessas representacdes € realizada a

partir de diciondrios como LIWC (CHOUDHURY; COUNTS; HORVITZ, 2013;



50

CHOUDHURY et al., 2014; COPPERSMITH; DREDZE; HARMAN, 2014; COP-
PERSMITH et al., 2015; PREOTIUC-PIETRO et al., 2015; CHOUDHURY et al.,
2016b; CHOUDHURY et al., 2017; DUTTA; MA; CHOUDHURY, 2018; ISLAM
et al., 2018; TADESSE et al., 2019b) ou WordNet (Keumhee Kang; Chanhee Yoon;
Eun Yi Kim, 2016);

sociais: sao definidas conforme cada plataforma de midia social (Twitter, Face-
book, Reddit). No entanto, algumas features sociais sdo comuns a todas as plata-
formas e amplamente usadas, tais como diferentes estatisticas relacionadas ao nu-
mero de postagens (CHOUDHURY; COUNTS; HORVITZ, 2013; CHOUDHURY
et al., 2014; TSUGAWA et al., 2015), replies (CHOUDHURY; COUNTS; HOR-
VITZ, 2013; DUTTA; MA; CHOUDHURY, 2018) e likes (CHOUDHURY et al.,
2014; PARK et al., 2015). Alguns trabalhos exploram outras features especificas a
plataforma, tais como ndmero de retweets, followings e followers (CHOUDHURY;
COUNTS; HORVITZ, 2013; TSUGAWA et al., 2015);

sentimento: englobam o uso de abordagens que permitem extrair, a partir do texto,
o sentimento préprio ao dominio, relacionando termos a categorias de interesse do
dominio. A abordagem mais usada é o LIWC (CHOUDHURY; COUNTS; HOR-
VITZ, 2013; COPPERSMITH; DREDZE; HARMAN, 2014; COPPERSMITH et
al., 2015; IRELAND; ISERMAN, 2018; ISLAM et al., 2018). A ferramenta VA-
DER ¢é usada em (LOVEYS et al., 2017; DUTTA; MA; CHOUDHURY, 2018),
enquanto que a ferramenta ANEW ¢ usada em (CHOUDHURY; COUNTS; HOR-
VITZ, 2013). Alguns trabalhos usaram Iéxico de dominio gerados a partir do corpus
(COPPERSMITH; DREDZE; HARMAN, 2014) e modelo de tragos de personali-
dade BigFive (PREOTIUC-PIETRO et al., 2015);

imagens: consiste em usar os atributos de imagens, tais como brilho, saturacio e
contraste, para auxiliar na composi¢do do conjunto de caracteristicas do usudrio.
Manikonda e Choudhury (2017) utilizam a biblioteca OpenCV? para extracdo des-

sas features a partir de imagens capturadas do Instagram.

Para a reduc¢do de dimensionalidade, os trabalhos propdem o uso de LDA

(PREOTIUC-PIETRO et al., 2015; TSUGAWA et al., 2015; CHOUDHURY et al., 2017;
TADESSE et al., 2019b), LIWC (IRELAND; ISERMAN, 2018; ISLAM et al., 2018;

Zhttps://opencv.org/
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SHARMA; CHOUDHURY, 2018) ou Greedy Stepwise (GS) (Hu et al., 2015) para sele-
cdo de features ou topicos, e PCA para a reducgao de features (CHOUDHURY; COUNTS;
HORVITZ, 2013).

A Tabela 3.1 resume as principais caracteristicas dos trabalhos descritos nesta se-
cdo. Embora esses estudos fornecam contribui¢cdes importantes para auxiliar a elucidar
ou ratificar padrdes e comportamentos observados na literatura psicoldgica, algumas limi-
tacdes sdo observadas. Poucos trabalhos dedicam-se a identificacdo da ansiedade (COP-
PERSMITH et al., 2015; CHOUDHURY et al., 2016b; DUTTA; MA; CHOUDHURY,
2018; GRUDA; HASAN, 2019). Dos que o fazem, nenhum explora a condi¢dao de comor-
bidade com o transtorno de depressdo. Em comum, os trabalhos discutidos apresentam
uma soluc¢do especifica, baseada em caracteristicas extraidas considerando o transtorno
alvo e a rede social usada. Esse extenso conjunto de features tem como limitagdo a ne-
cessidade de ser redefinido ou ajustado em caso de mudanca do transtorno mental alvo ou
da rede social. Na proxima secdo, sdo apresentados os trabalhos desenvolvidos segundo
a abordagem de aprendizado profundo, a qual tem se mostrado eficiente na abstracdo de

padrdes mais complexos, dispensando a etapa de engenharia de features.
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3.4 Aprendizado Profundo na Deteccao de Transtornos Mentais

Um trabalho pioneiro no uso de aprendizado profundo para a classificacao de usué-
rios depressivos € apresentado por Yates, Cohan e Goharian (2017). A partir de um grande
conjunto de dados de usudrios Reddit auto-diagnosticados, os autores propdem uma abor-
dagem de classificacdo bindria, usando uma arquitetura CNN para processar o conjunto de
posts de cada usudrio. Com a finalidade de alavancar a performance do modelo, os auto-
res experimentam diferentes formas para a definicdo do conjunto de posts de um usuadrio,
variando a ordem, o nimero de termos por postagem e o total de postagens por usudrio.
Os melhores resultados (F-measure = 0.65) foram alcangados usando ordem aleatéria de
posts, 100 termos por post e 1750 posts por usudrio. A titulo de ilustragcdo, os autores
discutem uma amostra onde os padrdes identificados pelo modelo remetem a situacdes
que podem ser associadas a depressao.

Um estudo recente (MANN; PAES; MATSUSHIMA, 2020) apresenta uma abor-
dagem multimodal para classificar usudrios depressivos a partir da midia social Instagram.
O modelo proposto combina duas redes de aprendizado profundo, sendo (1) uma arquite-
tura ELMo (PETERS et al., 2018a) para processamento das legendas das postagens dos
usudrios e (2) uma rede ResNet (He et al., 2016), pré-treinada com dados do Instagram,
para processamento das imagens. As features extraidas por cada rede sdo combinadas
e processadas por uma camada densa de dropout, seguida por uma camada linear final
que determina a classificacdo do usudrio. Considerando a métrica F-measure, os auto-
res reportam que o modelo multimodal alcanga 0.79 de performance, sendo superior ao
desempenho das redes ELMo (0.75) e ResNet (0.72) quando usadas isoladamente para
classificacdo do usudrio. A discussdo dos resultados limita-se ao desempenho, sem apre-
sentar uma andlise sobre os padrdes identificados pelo modelo.

Shen e Rudzicz (2017) abordaram a classificacdo de posts contendo tracos de an-
siedade em usudrios da rede social Reddit. Os autores propdem uma rede neural com
duas camadas de profundidade, a qual é combinada a diferentes técnicas de engenharia
de features. O melhor resultado é alcangado quando o modelo é combinado a abordagem
de engenharia de features para extragdo de caracteristicas léxico-sintdticas usando o dici-
ondrio LWIC, somadas ao uso de n-grams, ou ao uso de embeddings gerados a partir do
corpus usando o método Word2Vec. Ambas combinagdes de features apresentam acura-
cia de 0.98. Os autores apresentam uma andlise sobre o contetido dos posts, demostrando

que os termos mais frequentemente encontrados para a classe ansiedade podem ser asso-
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ciados com comportamentos tipicos de usudrios diagnosticados, mas ndo abordam como
relacionar a classificagdo dos posts individuais aos usudrios.

Alguns trabalhos aplicam técnicas de aprendizado profundo no contexto de mul-
tiplas desordens, a partir de dados extraidos da rede social Reddit. Gkotsis et al. (2017)
exploram duas abordagens de aprendizado profundo, Feed Forward e CNN, para classi-
ficacdo de posts em uma entre 11 condi¢des mentais, incluindo ansiedade e depressao.
Ambos os modelos de aprendizado profundo incluem uma camada de incorporagdo de
palavras, gerada a partir do préprio corpus. Os autores evoluem os modelos segundo duas
abordagens de classificagao: (1) bindria, na qual posts sdo classificados como saudavel ou
doente e (2) multi-classe, em que definem a qual desordem um post pertence. O estudo
ndo aborda a comorbidade. Os melhores resultados sdo alcancados com o modelo CNN
tanto para a tarefa de classificacdo bindria (acurdcia de 91,08%), quanto para a tarefa
multi-classe (acurdcia média ponderada de 71,37%).

Uma extensao desse trabalho € proposta em (IVE et al., 2018), onde os autores
apresentam uma arquitetura RNN (GRU Bi-direcional) para o problema de classificagao
multi-classe de posts. A arquitetura RNN base é formada por uma camada de embed-
dings, uma camada de convolu¢do, uma camada de max-pooling e uma camada densa
conectada a camada de saida com funcdo sigmoide. Trés variagdes dessa topologia sdo
propostas, sendo as duas primeiras referentes a combinacdo do modelo RNN com veto-
res em nivel de palavras e sentencas. Em RNN-max € considerado o nimero méximo,
enquanto que RNN-av utiliza o nimero médio desses vetores. A terceira variacdo € dada
pela configuracio RNN com mecanismo de aten¢cdo (RNN-att). Todos os modelos RNN
atingiram melhor desempenho quando comparados ao modelo CNN desenvolvido ante-
riormente (GKOTSIS et al., 2017). O melhor resultado foi obtido pelo modelo RNN-att,
atingindo F-measure ponderada de 76%. Uma anélise da distribuicao de pesos, segundo o
mecanismo de atencdo, demonstra que as frases ou termos mais fortemente relacionados
a classe da desordem recebem valores de pesos maiores associado a desordem do que ex-
pressdes “neutras”. Os autores concluem que a andlise sequencial de texto (RNN) resulta
em melhor desempenho para a classificagdo de posts relacionados a satide mental.

Um trabalho recente (MATERO et al., 2019) explora o potencial das embeddings
BERT para classificagdo de usudrios com risco de suicidio. O problema é tratado segundo
uma abordagem de classificagao multi-classe, onde o usuério pode ser classificado em um
dos quatro niveis de risco (sem risco, baixo, moderado e severo). Os autores propdem

uma abordagem de aprendizado profundo RNN de duplo-contexto, onde o modelo trata
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posts associados a féruns de suicidio separadamente dos demais posts para cada usudrio
através de duas arquiteturas GRU com mecanismo de aten¢do. O modelo foi testado con-
siderando diferentes combinacdes de features de vocabulario aberto (embeddings BERT),
inferéncia de tépicos (LDA), features demograficas (idade e género), tedricas (expressoes
emocionais e tracos ansiedade, raiva e depressdo) e meta-features (estatisticas de posta-
gem e outros 39 features derivadas da plataforma Reddit). Os autores concluem que o
modelo de contexto duplo produziu ganhos significativos para a tarefa de classificacio
do risco de suicidio. Embora as dimensdes tedricas da linguagem demonstrem estados
esperados (linguagem mais depressiva e ansiosa correlacionada com maior risco de sui-
cidio), o modelo atingiu melhor resultado usando as dimensdes tedricas combinadas com
vocabulério aberto BERT.

Poucos trabalhos abordam a comorbidade entre os transtornos mentais em usué-
rios. Benton, Mitchell e Hovy (2017) propdem um modelo de aprendizado multirrétulo
para detectar usudrios em risco de suicidio e outras sete condi¢des de saide mental (iso-
ladas ou em comorbidade), entre elas depressdo e ansiedade. O conjunto de dados é
composto da comunicacao de usudrios da rede social Twitter e possui alta taxa de comor-
bidade entre as desordens. Considerando os 5000 termos mais frequentes, modelam os
dados de entrada como n-grams, com n variando de 1 a 5. Desenvolveram dois modelos
Feed-forward Multilayer Perceptrons segundo a abordagem de tarefa tnica (STL) e de
multi-tarefa (MTL). Os autores concluem que incluir o género do usudrio como recurso
auxiliar resulta em ganho de performance para muitos transtornos, entre eles a ansie-
dade. Com excecdo da esquizofrenia, o0 modelo MTL resultou em melhor performance
de classificacdo para as demais desordens isoladas ou em comorbidade. Por fim, treinar o
modelo MTL com todas as desordens, mostrou-se benéfico para predizer cada desordem
isoladamente. Comparado ao modelo STL para ansiedade, relatam que o modelo MTL
proposto reduziu em 11.9% a taxa de erro para classificar ansiedade.

Cohan et al. (2018) exploram a identifica¢do de usudrios Reddit em termos de nove
condicdes mentais e suas comorbidades, incluindo ansiedade e depressdo. O conjunto de
dados é o SMHD utilizado neste trabalho, discutido com mais detalhes no Capitulo 4. Os
autores testam tanto as técnicas de aprendizado raso (XBoost, SVM, regressao logistica e
FastText), quanto profundo (CNN). Eles desenvolvem classificadores para cada condig¢ao
individual (classificagdo bindria de rétulo tnico), bem como sua comorbidade (classifi-
cacdao multirr6tulo). Os resultados foram insatisfatérios em todos os experimentos. A

F-measure mais alta foi alcancada usando FastText (0,54 para classificadores binarios de
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ansiedade e depressdo, 0,27 para o classificador multirrétulo), seguido de CNN (0,47 e
0,50 para os classificadores bindrios de ansiedade e depressdo, respectivamente, e 0,26
para o classificador multirrétulo). O trabalho também buscou identificar a existéncia de
padrdes linguisticos que diferenciam os transtornos mentais estudados usando o LIWC,
mas nenhum padrao foi encontrado. O trabalho destacou que entre as condi¢des de co-
morbidade, a co-ocorréncia da ansiedade com a depressdo € prevalente.

Em resumo, o problema de classificar automaticamente os transtornos mentais é
muito complexo e a comorbidade entre eles dificulta ainda mais a identificacdo dos sin-
tomas que podem influenciar a linha adequada de tratamento. Os trabalhos relacionados
contribuiram principalmente com modelos de classificacdo relacionados a transtornos es-
pecificos, quer na forma de classificadores binarios ou multiclasse. A Tabela 3.2 sintetiza

as principais caracteristicas dos trabalhos descritos nesta se¢ao.
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3.5 Consideracoes finais

Os trabalhos relacionados fornecem importantes contribuicdes no que se refere
ao desenvolvimento de modelos computacionais dedicados a identificacao de transtornos
mentais a partir de conteudo extraido das redes sociais. Os padrdes encontrados elucidam
ou ratificam comportamentos ja identificados nessa drea, mas normalmente observados
considerando um baixo nimero de participantes. Contudo, esses estudos apresentam al-
gumas limitagdes.

Em relacdo aos trabalhos que abordam a classificagdo de transtornos mentais com
base em técnica de aprendizado raso, verifica-se um grande esforco na etapa de engenha-
ria de features, que envolve a definicdo de recursos extraidos conforme a rede social e
transtorno estudado. Como resultado, tipicamente os modelos propostos ndo apresentam
bom desempenho se aplicado a outra rede social ou transtorno diferente.

No que tange o uso de aprendizado profundo para essa tarefa de classificacdo, os
trabalhos relacionados superam essa limitacdo, uma vez que a abstracdo de padrdes com-
plexos é contemplada em grande parte pelo proprio modelo de aprendizado, dispensando
a etapa de engenharia de features. Entretanto, dos trabalhos existentes que aplicam essa
técnica de aprendizagem para identificagdo dos transtornos de ansiedade, nenhum aborda
a classificacao de usudrios, apenas de posts (SHEN; RUDZICZ, 2017; GKOTSIS et al.,
2017; IVE et al., 2018).

Raros trabalhos dedicam-se ao estudo de multiplos transtornos, incluindo ansie-
dade e condicdes de comorbidade (BENTON; MITCHELL; HOVY, 2017; COHAN et al.,
2018). Esses trabalhos focaram na classificagdo de usudrios, considerando uma aborda-
gem de aprendizado profundo multi-tarefa, sendo que os modelos propostos ndo atingiram
resultados satisfatorios. Ainda, os insigths fornecidos ndo contemplaram a exploracio dos
padrdes presentes na condi¢do de comorbidade.

O presente trabalho visa contribuir para a redu¢do desta lacuna ao abordar a clas-
sificacdo automatica de depressao, ansiedade e sua condi¢cdo de comorbidade para obter
insights sobre os padrdes comuns e diferenciadores que podem ser derivados da interagdo
social textual. As caracteristicas marcantes do modelo proposto sao o uso de uma aborda-
gem de aprendizado profundo para o desenvolvimento de classificadores usando grandes
volumes de dados extraidos de rede social (COHAN et al., 2018), e de técnicas de ensem-
ble para superar as dificuldades de lidar com um problema de classificagdo multirrétulo

em um contexto envolvendo a condicdo de comorbidade.
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4 CONJUNTO DE DADOS PARA CLASSIFICACAO DE TRANSTORNOS MEN-

TAIS

Este capitulo é dedicado a apresentacdo dos conjuntos de dados utilizados para o
treinamento do modelo de classificacdo proposto neste trabalho. Inicialmente, uma visao
geral contextualiza a importancia do conjunto de dados no desenvolvimento de modelos
de aprendizado de mdquina. Em seguida, apresenta-se a base de dados SMHD juntamente

com a metodologia adotada para deriva¢do dos conjuntos de dados usados neste trabalho.

4.1 Processo de Criacao do Conjunto de Dados SMHD

A técnica usada para rotular o conjunto de dados SMHD foi originalmente pro-
posta por Yates, Cohan e Goharian (2017) no contexto de depressdo. Posteriormente, a
mesma técnica foi estendida para considerar outras nove condi¢cdes mentais (COHAN et
al., 2018), gerando o conjunto de dados SMHD. O método propde o uso de padrdes de
alta precisdo para identificar usudrios que alegam terem sido diagnosticados com uma
condicdo de saide mental (denominados usudrios diagnosticados) e usam critérios de ex-
clusdo para combind-los com usudrios de controle. O método foi projetado para evitar
viés entre os grupos controle e diagnosticado, de modo que a tarefa de classificagao nao
seja artificialmente facil devido a presenga de expressoes Obvias.

O método proposto para a formacdo do conjunto de dados segue as etapas de-
talhadas na Se¢@o 3.2. Inicialmente, uma busca por usudrios diagnosticados em féruns
(subreddits) de saide mental do Reddit € realizada, usando como filtro de pesquisa ex-
pressdes de auto-diagndstico (por exemplo, "eu fui diagnosticado"). Em seguida, uma
inspe¢do manual € realizada com a finalidade de remover falsos positivos, isto é, casos
em que a auto-declaracdo do usuério reflete um sentido de duvida, brincadeira ou mesmo
afirma ndo ser diagnosticado (por exemplo, "eu nunca fui diagnosticado clinicamente").
Posteriormente, os candidatos a usudrios de controle para cada transtorno sao coletados de
acordo com os seguintes critérios (1) nunca ter publicado em um subreddit de satide men-
tal e (2) nunca ter utilizado termos relacionados a saide mental. Os autores selecionaram
os usudrios de controle com a maior probabilidade de postar nos mesmos subreddits que
um usudrio diagnosticado, resultando em uma proporcao aproximada de 1:9. Apos cole-

tar o historico de postagens para ambos os tipos de usudrios, o processo € finalizado com
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uma etapa de limpeza de dados. Nessa etapa, foram removidas todas postagens pertencen-
tes aos subreddits de saide mental. Também foram removidas mensagens pertencentes
a outros féruns, mas que incluiam linguagem relacionada a saide mental. Por exemplo,
mensagens contendo os termos "deprimido", "diagndstico"ou "doen¢a mental"foram ex-
cluidas, garantindo assim que usudrios diagnosticados ndo sejam facilmente identificados
pela presenga de termos obviamente relacionados ao transtorno mental.

A validagdo do processo de rotulagem do conjunto de dados foi realizada de modo
totalmente manual em (YATES; COHAN; GOHARIAN, 2017). A classe de usudrios di-
agnosticados foi definida por votacdo majoritaria, com base na classificacdo arbitrada por
trés anotadores ndo especializados em saude mental. Ja no conjunto de dados SMHD
(COHAN et al., 2018), o reconhecimento de sentengas de auto-declaragdo foi realizado
por uma abordagem de rotulagem automatica de dados que combina dois métodos para
mapeamentos de sindbnimos, a saber, MedSym (YATES; GOHARIAN, 2013) e o Behavi-
oral (YOM-TOV; GABRILOVICH, 2013). Esses métodos permitem mapear sindnimos
para expressdes comumente usadas por leigos para descrever e pesquisar sua condi¢dao
médica na Internet. Por fim, uma etapa de inspe¢do manual foi realizada, considerando
uma subamostragem do conjunto final SMHD. Essa inspecdo revelou uma precisdo de
96% no método de rotulagem automdtica para todas as condi¢des, exceto para ansiedade
(90%). Os autores apontaram que muitos falsos positivos foram causados por termos

muito préximos para definir um diagndstico entre duas ou mais condigdes mentais.

4.2 Estatisticas do Conjunto de Dados SMHD

Os transtornos mentais presentes no conjunto de dados SMHD foram seleciona-
dos com base nas seis condi¢des consideradas mais frequentes segundo o manual DSM-
5, sendo elas a Esquizofrenia, Bipolaridade, Depressdo, Ansiedade, Transtorno Obses-
sivo Compulsivo (TOC) e Desordens Alimentares. Foram ainda acrescidos de outras
trés condi¢cdes menos frequentes: TEPT, Transtorno de Déficit de Atencao/Hiperatividade
(TDAH) e Autismo.

Ao todo, o conjunto de dados SMHD € composto por 20.406 usudrios diagnostica-
dos e 335.952 controles correspondentes, considerando um periodo de coleta de postagens
que compreende de janeiro/2006 a dezembro/2017. Do total de usudrios diagnosticados,
8,5% sofrem somente de ansiedade, e 19,3% somente de depressdo. Ainda, 26,7% dos

usudrios correspondem a condicdes de comorbidade, as quais s@o definidas no conjunto
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Figura 4.1: Comorbidade: Matriz de co-ocorréncia entre os transtornos mentais.
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Fonte: Cohan et al. (2018)

Figura 4.2: Posicionamento dos Transtornos Alvo em Relagdo as Comorbidades.
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de dados SMHD pela presenga de dois ou mais transtornos mentais (e.g. ansiedade e
depressido; depressdo, TOC e ansiedade). Entre as condi¢des de comorbidade, verifica-se
que a depressdo, seguida da ansiedade sdo os transtornos que mais co-ocorrem com ou-
tros transtornos mentais, como mostra a Figura 4.1. Ainda, quase 30% dos usudrios com
depressao, TOC ou TEPT também sofrem de ansiedade (COHAN et al., 2018).

A Figura 4.2 (a) apresenta a distribuicao do total de usudrios diagnosticados com
transtornos de ansiedade, isoladamente ou em comorbidade com outras doencas. Verifica-

se que os quatro transtornos mentais com maior taxa de comorbidade com a ansiedade sdo
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a depressao, seguido do TDAH, bipolaridade e TEPT. Por sua vez, a depressdao também
apresenta alta taxa de comorbidade para os mesmos transtornos, apresentando uma ordem
de prevaléncia diferente: ansiedade, bipolaridade, TDAH e TEPT, como mostra a Figura
4.2 (b). Ainda, € possivel constatar que a manifestacdo do transtorno de ansiedade isola-
damente € menos frequente do que em condi¢do de comorbidade com outros transtornos.
Ja na depressdo, observa-se que sua manifestacio isolada € mais frequente. A relacdo
quantitativa observada nos dados do conjunto SMHD para esses transtornos ratifica os
achados de estudos relacionados (HIRSCHFELD, 2001; TILLER, 2013), os quais afir-
mam que a manifestacdo de ansiedade € observada em 85% dos pacientes depressivos,
assim como 90% dos pacientes ansiosos apresentam comorbidade com a depressao.

O conjunto de dados SMHD foi disponibilizado via acordo de uso de dados fir-
mado com a Universidade de Georgetown, o qual foi respeitado no presente trabalho. Os
curadores dividiram esse conjunto de dados em trés subconjuntos dedicados ao treina-
mento, validacdo e teste de modelos preditivos, sugerindo que essa divisdao fosse mantida
para estudos posteriores. Cada subconjunto contém uma distribui¢cao de dados semelhante
em termos de total de usudrios e postagens por usudrios. Cabe destacar que cada usudrio,
juntamente com seu conjunto completo de postagens, estd presente somente em um dos
subconjunto de dados gerados.

Para atender o objetivo do presente trabalho, optou-se por gerar subconjuntos de
dados que contenham apenas as trés condi¢des de satide mental foco desse estudo acres-
cidas de seus usudrios de controle. A secdo a seguir descreve a formagdo desses subcon-

juntos.

4.3 Conjunto de Dados para Treinamento do Modelo Proposto

Para investigar cada transtorno mental individualmente e sua comorbidade, foram
derivados sete conjunto de dados do SMHD, sumarizados na Tabela 4.3. Neste trabalho,
denominaremos de condicdo mental ou condicdo alvo, um transtorno mental especifico
(Ansiedade ou Depressao), ou a comorbidade desses transtornos (Ansiedade e Depres-
sd0). Os seis primeiros conjuntos de dados foram criados com intuito de atender a pre-
missa de explorar o treinamento dos classificadores bindrios (rétulo tinico), que compdem

o nivel inferior do modelo DAC Stacking, quanto a fun¢do que exercem:

e Classificadores Especializados em identificar cada Condigdo Mental: estes mode-
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los s@o usados para distinguir usudrios diagnosticados de saudaveis (controle). Para
treind-los, foram criados trés conjuntos de dados de rétulo Gnico, um para cada con-
di¢do, juntamente com os respectivos usudrios de controle. As condi¢cdes mentais

sdo Ansiedade (A), Depressao (D) ou Comorbidade (AD);

e Classificadores Diferenciadores entre Condicdes Mentais: estes classificadores vi-
sam distinguir entre condi¢des mentais diagnosticadas. Para treind-los, foram cria-
dos trés conjuntos de dados de rétulo tinico, um para cada par de condi¢des mentais:
Ansiedade ou Depressao (A-D), Ansiedade ou Comorbidade (A-AD) e Depressao
ou Comorbidade (D-AD). Esses conjuntos de dados ndo incluem usudrios de con-

trole.

Por fim, o sétimo conjunto de dados (A-D-AD) foi preparado para o treinamento
do modelo DAC Stacking, o qual € treinado segundo a abordagem de classificacdo multir-
rétulo, sendo formado por amostras de usudrios diagnosticado com um ou ambos trans-
tornos, junto com os respectivos usudrios de controle.

Os conjuntos de dados da Tabela 4.3 foram gerados de modo balanceado visando
evitar o viés durante o processo de aprendizagem dos classificadores. Para tanto, foram
considerados os seguintes critérios de selecio de usudrios: (1) total de posts por classe de
usudrio (condi¢do alvo ou controle); e (2) usudrios com o histérico de postagem de pelo
menos 50 posts.

Cada conjunto de dados gerado manteve a divisao original de amostras, segundo o

Figura 4.3: Conjunto de dados derivados de SMHD para os experimentos.

Total de Amostras

Conjunto de Tipo de

- Classe Treinamento Validacao Teste
Dados Roétulo
Usuarios Posts Usuarios Posts Usuarios Posts
N .. Ansiedade 520 81.541 520 80.596 520 78.193
SMHD A rotulo tnico
Controle 520 153.965 520 154.790 520 149.609
N .. Depressao 1.073 160.935 1.077 157.904 1.080 155.432
SMHD D rotulo tnico
Controle 1.080 310.285 1.080 313.990 1.080 307.984
i L. Ansiedade, Depressao 440 65.307 440 62.698 440 63.051
SMHD AD rotulo unico
Controle 440 133.964 440 130.755 440 126.173
i .. Ansiedade 520 81.541 520 80.596 520 78.193
SMHD A-D rétulo tnico —
Depressao 520 78.757 520 76.395 520 75.062
. - Ansiedade 440 70.316 440 68.781 440 67.167
SMHD A-AD  r6tulo tnico
Ansiedade, Depressdo 440 65.307 440 62.698 440 63.051
N .. Depressao 440 67.547 440 64.948 440 64.746
SMHD D-AD  rotulo tinico
Ansiedade, Depressdao 440 65.307 440 62.698 440 63.051
Ansiedade 440 67.982 440 68.418 440 65.970
. Depressao 440 65.549 440 64.900 440 65.262
SMHD A-D-AD  multi-rétulo —
Ansiedade, Depressao 440 65.307 440 62.698 440 63.051

Controle 880 252.500 880 257.172 880 254.502




64

objetivo de treinamento, validacdo e teste. A importancia de manter essa divisdo estd em
garantir que cada classe de usudrio apresente um perfil semelhante em cada subconjunto,
minimizando problemas de viés durante a etapa de treinamento e validacao dos modelos.
Uma inspecao foi realizada para verificar o perfil do usudrio em cada subconjunto quanto
a distribui¢do de posts por usudrio, conforme mostra a Figura 4.4. Verifica-se que a dis-
tribuicdo dos usudrios em cada classe € mantida semelhante nos subconjuntos de treino,
validagdo e teste. Ainda, a distribui¢do de posts revela que usudrios sauddveis, em média,
postam mais que usudrios diagnosticados. Entre os usudrios diagnosticados, observa-se

um comportamento semelhante para a distribuicdo do total de postagens.

Figura 4.4: Distribuicao de Posts por Usudrio e Tipo de Conjunto de Dados
. Tipo de Conjunto
800 . B validagao
B Teste

700 Treino

600
500

400

Total de Posts
-

300
200
100

Controle Ansiedade Depressao Ansiedade, Depressao

4.4 Consideracoes finais

Este capitulo descreveu os processos de formagao dos conjuntos de dados SMHD
e os derivados a partir dele, usados neste trabalho com a finalidade de treinar os modelos
dedicados a classificacdo dos transtornos de ansiedade, depressao e sua comorbidade. Os
critérios de selecao para formacao desses conjuntos derivados mantém a distribui¢do de
usudrios por classe, segundo os subconjuntos de treinamento, validacao e teste, conforme
sugerido por Cohan et al. (2018).

O uso do conjunto de dados SMHD para este estudo apresenta algumas vantagens.
Primeiramente, a formacdo desse conjunto de dados contempla o uso de um método de
rotulagem automatica altamente preciso, projetado para evitar viés, o que torna seu uso

adequado ao treinamento de modelos de aprendizado de maquina. Outra vantagem € a
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sua formacdo a partir da extracdo de conteidos dos usudrios da rede social Reddit, a
qual possibilita que os mesmos criem foruns, subreddits, de tema livre e sem limitacao
de palavras para postagens. Essas caracteristicas estimulam os usudrios a exporem seus
sentimentos e opinides de modo mais detalhado, o que beneficia este estudo.

Por fim, é importante destacar que os conjuntos de dados usados ndo representam
uma totalidade em termos de comportamento para os usudrios diagnosticados. Entretanto,
devido a abrangéncia e adesdo mundial da rede social Reddit, pode-se considerar que os
conjuntos de dados representam uma subpopulacio variada para o estudo de transtornos

mentais.
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5 UMA ABORDAGEM DE COMITE PARA A CLASSIFICACAO DE TRANS-

TORNOS MENTAIS

Este capitulo apresenta a metologia empregada para o desenvolvimento do modelo
proposto, DAC Stacking, para a classificacdo de usudrios diagnosticados com ansiedade,
depressdo ou comorbidade desses transtornos a partir da andlise de suas publicacdes na
rede social Reddit. Inicialmente, apresenta-se uma visdo geral sobre os principais aspec-
tos envolvidos no desenvolvimento do modelo proposto. As se¢des seguintes, dedicam-se

a descricao detalhada de cada etapa desse processo.

5.1 Visao Geral da Proposta

Como visto no Capitulo 3, poucos trabalhos dedicam-se a classificacdo automé-
tica dos transtornos de ansiedade a partir de conteido de midias sociais. A comorbidade
desse transtorno com a depressdo é ainda menos explorada. Nesse trabalho, os transtor-
nos de ansiedade e depressdo sdo abordados considerando a perspectiva de solucdo para
problemas de classificagdo multirrétulo. Nessa abordagem, um usudrio pode ser identi-
ficado com um ou mais transtornos, contemplando assim a condi¢do de comorbidade. A
classificagdo multirrétulo foi escolhida devido a vantagem de tornar a solu¢cdo proposta
extensivel a outras condi¢des mentais e possiveis comorbidades. O modelo proposto é
treinado para identificar os tracos dos transtornos mentais com base no histérico de men-
sagens do usudrio da rede social Reddit, mas pode ser adaptado para outras estruturas de
comunicacao que seguem um padrdo andlogo.

O emprego da abordagem de comité para o desenvolvimento do modelo proposto
visa cobrir as dificuldades de lidar com um problema de classificacdo multirrétulo envol-
vido em um cenério de comorbidade, onde a distin¢do de padrdes € uma tarefa dificil.
Nesse cendrio, combinar classificadores especializados em cada transtorno pode ser mais
efetivo para a identificagdo da condicao de comorbidade, do que o desenvolvimento de
um unico modelo. Desse modo, DAC Stacking segue uma abordagem ensemble, onde
o nivel inferior (Nivel 0) é composto de classificadores bindrios de rétulo tnico (single-
label) que preveem probabilidades para a classe do usudrio, segundo as opg¢des controle
(saudavel) ou diagnosticado com uma condi¢do-alvo especifica (ansiedade, depressao ou

comorbidade). No nivel superior (Nivel 1), essas previsdes individuais sao consolidadas
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Figura 5.1: Metodologia para desenvolvimento do modelo DAC Stacking.

SMHD: Pré-processamento Nivel 1: Meta-learner

Selecio de Usuarios:

. D . Definicdo da Funcéo do Classificador Definicdo da Topologia para os
. g;%r:azt;ca L3 O Wt DI (Especialista ou Diferenciador de Transtornos) Classificadores Fracos
Selecdo e Exploracie de Diferentes o §
Formatacdo e Limpeza de Dados Arguiteturas Lobrie i e o

(LSTM elou CNN) Maodelo do Nivel 1

Definicdo do Conjunto de Experimentos

(Hiper-pardmetros, Pardmetros de Treinamento) SEBTE T LR TTE T

Exploracéo de Embeddings Pré-Treinados Método para Analise de Performance
(Propdsito Geral e Dominio) (Qualitativa e Quantitativa)

Andlise de Performance e Selecio de Modelos

usando uma rede neural densa, que lida com o problema de classificar o usudrio segundo

as atribui¢des de rétulo de controle ou diagnosticado com um ou ambos transtornos men-

tais.

A Figura 5.1 sintetiza as principais etapas do processo de desenvolvimento do DAC

Stacking, detalhadas neste capitulo. Entre os principais desafios envolvidos na formagao

desse modelo, destacam-se:

a)

b)

Composigdo do Nivel 0: abrange as defini¢Oes referentes as arquiteturas usadas para
o desenvolvimento dos classificadores fracos, bem como as abordagens empregadas
para gerar variabilidade entre esses modelos. Para atender a primeira questao, foram
exploradas as arquiteturas LSTM, CNN e modelos hibridos através de um extenso
conjunto de experimentos envolvendo variagdes dos hiperparametros e parametros
de treinamento para cada arquitetura. Para gerar variabilidade entre os modelos
fracos, foram adotadas as seguintes estratégias: (1) treinar diferentes classificado-
res bindrios variando sua fun¢do quanto a ser especialista em cada condi¢do-alvo
(ansiedade, depressdo e comorbidade), ou diferenciador entre essas condigdes; e
(2) o uso de diferentes embeddings pré-treinados de propdsito geral e de dominio

(gerados a partir do proprio corpus);

Composicdo do Nivel 1: engloba as definicdes acerca da arquitetura do ensemble e
abordagem de treinamento usadas para a formagao do modelo meta-learner, bem

como da topologia do Nivel 0 em termos dos classificadores fracos;

¢) Andlise de Performance: compreende a definicdo dos métodos para a avaliagdo
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quantitativa e qualitativa do modelo proposto. Para andlise quantitativa, adotou-se
um conjunto de métricas especificas para avaliacdo de desempenho tanto dos clas-
sificadores bindrios de rétulo tinico, quanto do modelo final multirrétulo, detalhado
na Secdo 2.6. Para a avaliagdo qualitativa, realizou-se a interpretacdo dos modelos
gerados, relacionando as caracteristicas mais influentes para classificacdo com os

sintomas conhecidos em cada transtorno, com uso da abordagem SHAP.

5.2 DAC Stacking: Arquitetura

Como ja mencionado, o modelo DAC Stacking foi desenvolvido sob uma abor-
dagem de empilhamento considerando dois niveis. No Nivel 0, os classificadores fracos
sao modelos bindrios de rétulo tnico projetados para exercer diferentes fungdes quanto
a tarefa de classificacdo. No Nivel I, uma rede neural densa € responsavel por aprender
a ponderar as decisdes individuais de cada classificador fraco e emitir a predi¢do final
no formato multirrétulo. Para determinar a presenca de cada rétulo, convencionou-se a
probabilidade final de ocorréncia da classe ser maior que 50%. Essa estrutura é mantida
a mesma em todas as variagdes propostas para o modelo DAC Stacking.

Para desenvolver os classificadores fracos com funcdes diferentes, foram gerados
conjuntos de dados especificos para o treinamento desses classificadores, ja detalhados
na Secdo 4.3 (Tabela 4.3). Na fun¢do de especialista, os classificadores se dedicam a
identificac@o de cada transtorno, sendo treinados usando os conjuntos de dados SMHD A
(Ansiedade), D (Depressao) e AD (Comorbidade). J4 os classificadores diferenciadores
tém como fungao distinguir padrdes entre os transtornos e sao treinados com os conjuntos
de dados SMHD A-D (Diferenciadores entre Ansiedade e Depressdo), A-AD (Diferen-
ciadores entre Ansiedade e Comorbidade) e D-AD (Diferenciadores entre Depressao e
Comorbidade).

A Figura 5.2 ilustra a topologia base do modelo DAC Stacking, a qual é definida
por um conjunto de seis classificadores fracos especialistas, onde trés sdao dedicados a
identificacdo do transtorno de ansiedade (CA;) e os demais ao transtorno de depressao
(CD;). A partir dessa topologia base, duas variagdes foram propostas visando explorar a
combinacao de funcdes para os classificadores fracos que resulta em maior ganho de per-
formance para reconhecer a condi¢do de comorbidade. Essas variagdes foram produzidas

pelo acréscimo de mais trés classificadores fracos a arquitetura base, gerando os modelos:
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Figura 5.2: Arquitetura Base DAC Stacking.

Nivel 0

i [ Entrada de Dados ] |
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| Camada de Entrada (Concatena a Entrada de Todos os Classificadores Fracos) |

+ Rede Neural Densa
Camadas Densas

Depressdo

et e
e DAC Stacking EC (Especialistas em Comorbidade): formado pela inclusdo dos
classificadores especialistas na condi¢do de comorbidade, identificados na Figura

5.3 pelo conjunto de classificadores CAD;;

e DAC Stacking DT (Diferenciadores de Transtornos): gerado pela inclusdo dos clas-
sificadores fracos diferenciadores entre duas condi¢des mentais, como mostra a Fi-
gura 5.4. Nela, os classificadores diferenciadores estdo identificados pelas siglas
CA-D (Ansiedade e Depressdo), CA-AD (Ansiedade e Comorbidade) e CD-AD

(Depressao e Comorbidade).

Além das funcdes, os classificadores fracos foram combinados considerando as
diferentes arquiteturas de redes profundas usadas para a formagao desses modelos. As-
sim, exitem DAC Stackings homogéneos, onde todos os classificadores fracos seguem

uma Unica arquitetura, ou heterogéneos, que contém classificadores fracos de diferentes

arquiteturas.

Figura 5.3: Arquitetura Base DAC Stacking EC.
wweto PR ————
! [ Entrada de Dados ] ! Classificadores Fracos 1!
T : Especialistas em Comorbidade 't
v v i v — v v
- - ’ cD1 l [ cD2 ] [ CD3 ] : CAD1 CAD2 CAD3 :
R (e | e e R Tty . -;-:

Y Y Y Y Y Y Y Y Y
| Camada de Entrada (Concatena a Entrada de Tedos os Classificadores Fracos) |

+ Rede Meural Densa
Camadas Densas

Depressao

Nivel 1
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Figura 5.4: Arquitetura Base DAC Stacking DT.
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O modelo DAC Stacking e suas variacOes sao resultado de um extenso conjunto
de experimentos, os quais foram desenvolvidos usando o pacote cientifico Python 3.6,
Keras 2.2.5' com backend TensorFlow 1.14.0%. A implementagio desses experimentos,
bem como o projeto completo para gerar o modelo proposto estd disponivel em repositdrio
publico no GitHub?. As escolhas referentes ao desenvolvimento de classificadores fracos,
a definicdo da rede neural que compde a camada meta-learner e métodos de avaliagdo do

modelo sdo descritas em detalhes nas proximas segoes.

5.3 Pré-processamento dos Dados de Entrada

Como resume a Figura 5.5, a etapa de pré-processamento compreendeu preparar
os dados para o treinamento dos modelos de classificacdo quanto a selecdo dos usudrios
de interesse, ao formato de entrada e a limpeza dos dados.

A etapa inicial de selecdo de amostras contempla gerar subconjuntos de dados,
formados por usudrios diagnosticados com os transtornos alvo deste estudo e respectivos
usudrios de controle. Esse processo ja foi descrito em detalhes na Se¢do 4.3, juntamente
com os conjuntos de dados resultantes.

Quanto ao formato de entrada para os dados, a definicdo de como os posts dos
usudrios seriam alimentados na rede neural foi realizada por processo de experimentagao.
Nesses experimentos, a representacdo do histdrico de postagens do usudrio foi explorada

segundo dois formatos: (1) lista de posts e (2) texto tinico. O segundo formato atingiu os

Thttps://keras.io/
Zhttps://www.tensorflow.org/
3https://github.com/borbavanessa/dac_stacking
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Figura 5.5: Pré-processamento dos Dados: Estrutura Comum
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melhores resultados, sendo adotado como padrao para os modelos DAC Stacking. Nesse
formato, o usudrio € representado por sua sequéncia completa de posts, concatenados
conforme ordem cronolégica, formando um tnico texto.

O processo de formatagao dos dados de entrada € finalizado com o uso da fungao
de tokenizacdo®, a qual contempla as etapas de conversdo do texto em fokens e limpeza
dos dados. Desse modo, o texto concatenado para cada usudrio é processado por essa
funcdo, a qual foi parametrizada para formatar o texto para letra mindscula, remover ca-
racteres especiais (e.g. pontuagdes e simbolos) e extrair os 5000 termos mais frequentes.
Para o rétulo da classe do usuério, adotou-se o padrao de conversdo one-hot enconding,
no qual cada classe € representada por uma posi¢ao fixa em um vetor, cuja as posi¢oes

com valor 1 indicam a presenca do rétulo para a classe.

5.4 Embeddings Pré-treinados

Com a finalidade de gerar variabilidade entre os classificadores fracos foram expe-
rimentadas diferentes configura¢des para a camada de embeddings, conforme detalhado
no Apéndice A. A estratégia de combinar classificadores fracos que usam diferentes em-
beddings foi motivada pela premissa de que o uso de embeddings gerados a partir de
conjuntos de dados diferentes permitiria recuperar contextos complementares para um
mesmo termo, auxiliando na tomada de decisdo dos modelos para a classificagdo das
condicdes-alvo. Assim, um segundo conjunto de experimentos foi projetado para ava-
liar o impacto de variar os embeddings pré-treinados na performance dos classificadores

fracos, em relacdo a arquitetura (LSTM e CNN) e condicao-alvo (ansiedade, depressao

“https://keras.io/api/preprocessing/text/#tokenizer-class
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e comorbidade). Esses experimentos foram divididos, segundo o critério fonte de dados
usada para a formacdo dos embeddings pré-treinados, em propdsito geral e dominio. A

Figura 5.6 sintetiza os embeddings explorados.

Figura 5.6: Embeddings Pré-treinados: Propdsito Geral x Dominio

l Embeddings Pré-treinados

Proposito Geral J Dominio {SMHD)
—| Glove 6B ‘ — All Diagnosed Users
—| Glove Twitter ‘ — Target Diagnosed Users
—| Google News ‘

O primeiro grupo de experimentos contemplou o uso de embeddings formados a
partir de contetdos extraidos de servigos online e disponibilizados publicamente para uso.
Desse modo, foram usados os embeddings Glove 6B, Glove Twitter e Google News.

O segundo grupo de experimentos contempla os embeddings de dominio, gerados
por este trabalho a partir do corpus SMHD (COHAN et al., 2018). Cada embedding
pré-treinado foi explorado nos modelos considerando tanto a abordagem de aprendizado
estdtico, quanto nao-estatico.

Para a formacgdo dos embeddings de dominio foram empregados os algoritmos
Glove e Word2Vec (Skip-gram e CBOW) para a formacgdo de dois conjuntos de embed-
dings. O primeiro, denominado All Diagnosed Users, considera o contetido dos posts de
todos os usudrios diagnosticados no conjunto de dados SMHD (COHAN et al., 2018).
Isso representa considerar o vocabuldrio empregado por usudrios diagnosticados com ou-

tros trantornos mentais, incluindo ansiedade e depressdo. Na segundo, nomeado Target

Tabela 5.1: Parametrizacdo dos algoritmos para formagao dos embeddings de dominio.

Abordagem Fonte de Dados (SMHD) Parametro Valor

Embedding Size 300
All Diagnosed Users Window Size 5
Word2Vec e Minimun Count Frequence 5
Target Diagnosed Users ~ Number worders 6

Algorithm Skip-gram, CBOW

Window Size 5

All Diagnosed Users Number of components 300

Glove e Learning rate 0,25
Target Diagnosed Users  Epochs 30

Number of Threads 6
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Diagnosed Users, os embeddings foram gerados a partir de posts de usudrios diagnostica-
dos somente com os transtornos alvo desse estudo. A Tabela 5.1 apresenta os pardmetros
definidos em cada algoritmo para a formacgao dos embeddings de dominio, que correspon-
dem a parametrizacdo padrdo sugerida pelas bibliotecas Glove e Gensim. Experimentos
demonstrando os efeitos destes diferentes embeddings no desempenho dos classificadores

especialistas sdo detalhados na Secdo 6.3.

5.5 Nivel 0: Classificadores Fracos

O desenvolvimento dos classificadores fracos tanto especialistas, quanto diferen-
ciadores de transtornos mentais, compreendeu a exploragdo de trés arquiteturas de apren-
dizado supervisionado profundo. Essas arquiteturas foram selecionadas por apresentarem

diferentes principios de aprendizagem, sendo elas:

e LSTM: escolhida com base na premissa de que a sequéncia temporal de postagens

dos usudrios poderia alavancar a descoberta de padrdes para as condi¢des alvo;

e CNN: devido a suposicdo de que sua capacidade de identificar padrdes locais, con-
siderando diferentes niveis de complexidade, poderia auxiliar na distin¢ao entre as

desordens;

e Modelos Hibridos: compostos por camadas CNN e LSTM, com o intuito de explo-
rar o potencial das duas arquiteturas, de modo que diferentes padrdes locais possam

ser explorados ao longo de sequéncias temporais.

A Figura 5.7 ilustra a topologia genérica dos classificadores fracos, cuja estrutura

comum possui 0s seguintes elementos:

1. Camada de Entrada, que define o formato esperado para os dados de entrada, isto

€, como o texto do usudrio serd processado pelo modelo;

2. Camada de Embeddings, a qual enriquece com embeddings pré-treinados termos
de entrada do conteddo de cada usudrio, agregando vetores adicionais para cada

termo;

3. Camadas Especificas a Arquitetura (LSTM, CNN ou ambas), compreende a confi-
guracdo dos hiperparametros gerais da rede, bem como os especificos a cada arqui-

tetura;
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Figura 5.7: Topologia dos Classificadores Fracos: Estrutura Comum

Classificadores Fracos: Estrutura Comum

Entrada de Dados
Texto Unico
(concatenacdo dos posts do usuario
em ordem cronaldgica)

¥
Camada de Embeddings

Pré-treinados (dimensao 300)
Proposito Geral ou Dominio

¥

N Camadas Especificas da Arquitetura

« Celulas LSTM efou CHN

« Funcdo de Ativacdo fanh

» Funcdo de Inicializacde do Kemes/
(Glorot Uniform ou LeCun Uniform)

¥

Camada Densa de Saida

Fungdo de Ativacdo sigmaid

Fungdo de Perda: binary-crossenfropy
Fungéo de Otimizacdo: Adam ou AdaGrad

4. Camada Final, configurada para usar a funcdo de ativacdo sigmoid e fungdo de
perda binary crossentropy, definidas segundo padrao indicado para solucao de pro-

blemas de classificacao binaria (CHOLLET, 2017).

Além disso, foram experimentadas duas variacdes para a funcdo kernel de inicia-
lizacdo da rede, Glorot® e LeCun®, as quais diferem em termos da fungdo de distribuicio
usada para iniciar a matriz de pesos kernel usada para a transformacdo linear das en-
tradas. Uma funcdo de inicializacdo do kernel adequada pode reduzir/evitar problemas
relacionados a convergéncia da rede durante o aprendizado, particularmente relacionados
a explosdo/decaimento dos gradientes.

O desenvolvimento dos classificadores fracos envolveu um extenso conjunto de
experimentos para defini¢do da parametrizacdo dos modelos que resultassem no melhor
desempenho de classificagdo, conforme fungdo do classificador. O resultado desses ex-
perimentos sdo detalhados na Secdo 6.2. O restante dessa se¢do descreve o processo de
formacao dos classificadores fracos especialistas e diferenciadores entre condi¢cdes men-

tais.

Shttp://proceedings.mlr.press/v9/glorot10a/glorot10a.pdf
®http://yann.lecun.com/exdb/publis/pdf/lecun-98b.pdf
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5.5.1 Classificadores Especialistas em Condicoes Mentais

Independente da arquitetura, os classificadores fracos especialistas em transtornos
mentais foram desenvolvidos segundo o fluxo de experimentos ilustrado na Figura 5.8.
Esse processo ciclico de experimentos foi realizado considerando cada um dos conjuntos
de dados SMHD A, D e AD (Tabela 4.3). Os trés melhores resultados de cada arquitetura

foram selecionados para compor os modelos DAC Stacking e suas variagoes.

Figura 5.8: Principais Etapas para formacao do classificadores especialistas.

Para cada condigéo
alvo, variar parametros
e hiperparametros
especificos da
arquitetura
selecionada

Avaliar o impacto na
performance provocado
pela nova parametrizagao
testada

Os experimentos visaram encontrar uma topologia base minima para cada clas-
sificador especialista e, partir dessa topologia, uma etapa final de experimentos foi em-
pregada para ajuste fino dos modelos em relacdo a cada transtorno mental. A arquitetura
LSTM foi a primeira explorada, onde um conjunto mais extenso de experimentos foi de-
senvolvido. Os experimentos com as arquiteturas CNN e Hibrida foram construidos com
base no conhecimento sobre parametrizacdo de modelos neurais adquirido ao longo do

conjunto de experimentos, e nao foram tdo exaustivos.

5.5.1.1 Arquitetura LSTM

O presente trabalho iniciou pela explorag¢do da arquitetura LSTM para fungao es-

pecialista em cada condi¢do alvo, a qual envolveu sucessivos conjuntos de experimentos
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(SOUZA; NOBRE; BECKER, 2020). Como a arquitetura LSTM apresenta diferentes
hiperparametros e seu treinamento requer um grande tempo de execucdo, adotou-se a
estratégia de definir um subconjunto de parametros, os quais sao considerados os mais
criticos para variacdo de performance dos modelos LSTM (CHOLLET, 2017).

A Tabela 5.2 apresenta a arquitetura base LSTM resultante desse processo de ex-
perimentagdo. Essa topologia foi usada como base para os experimentos que exploram,
respectivamente, o impacto de variar a fun¢do kernel para inicializacao dos pesos da rede
e as contribui¢cdes oriundas de variar os embeddings, quanto a pré-treinados de dominio.

De modo geral, os conjuntos de experimentos incluiram as seguintes variacoes:

a) Embeddings: diferentes configuragdes para a camada de embeddings foram explo-
rados, conforme detalhado na Se¢do 5.4. De modo geral, os modelos formados com
uso de embeddings pré-treinados de propoésito geral apresentaram melhor desempe-
nho. Como uma estratégia para aumentar a variabilidade da solu¢do final, foram
selecionados os melhores resultados considerando os embeddings pré-treinados de

proposito geral e de dominio;

b) Fungées de Ativagdo: foram testadas as fungdes de ativagio para as camadas ocultas

relu e tanh. Os melhores resultados foram alcancados com a fungio tanh;

¢) Fungoes de Otimizagdo: foram testados diferentes fungdes para retro-propagagado

dos gradientes mantendo os parametros de cada algoritmo, tais como a taxa de

Tabela 5.2: Parametrizac@o para a Arquitetura Base LSTM.
Especialistas: Arquitetura Base LSTM

Camada/Funcio Parametro Valor
Trainable Static
. . Fonte de Dados Propésito Geral (6B)
Embedding Pré-treinado Tnput dimension 5000
Output dimension 300
Units 16
Activation Function Tanh
. Dropout 0,20
3 células LSTM Return Sequence True*
Recurrent Dropout 0,20
Kernel Initializer Function Glorot Uniform
Saida _ Units 3
Activation Function Sigmoid
Optimizer Function Adam (learning = 0,001)
Modelo . .
Loss Function Binary Crossentropy
Treinamento Train Epochs 32
Batch Size 40

* False para a tltima camada LSTM.
** Forca a saida com trés unidades para uso no modelo DAC Stacking.
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aprendizado, conforme padrio fornecido pela biblioteca’ usada. Os melhores re-

sultados foram alcangados com a func¢io Adam;

d) Hiperpardmetros Especificos: os experimentos exploraram os hiperparametros es-
pecificos Return Sequence, Recurrent Dropout e Stateful. A ativagdo do pardmetro
Return Sequence em conjunto com o recurso Recurrent Dropout foi a que apre-
sentou maior ganho de performance, sendo mantido para formacdo da arquitetura

base;

e) Hiperparametros Gerais e Parametros de Treinamento: a partir da configuracao
base definida com os experimentos anteriores, variou-se cada parametro mantendo
os demais fixos. Como configuracdo base dessa etapa, definiu-se o uso do em-
bedding pré-treinado Glove 6B com aprendizado estético, e variou-se o total de
camadas ocultas LSTM (2 a 4), unidades por camada (16 a 128), taxa de dropout
(0,2 a 0,5), épocas de treinamento (16 a 100) e tamanho do lote (20 a 160). Ao
final desse conjunto de experimentos, obteve-se a defini¢do inicial para arquitetura

LSTM.

Um ultimo conjunto de experimentos envolveu o ajuste fino dos modelos LSTM.
Nessa etapa, novamente foram exploradas variagdes para o nimero de neurdnios por ca-
mada oculta, total de camadas LSTM consideradas, bem como os parametros de treina-

mento nimero de épocas e tamanho do lote.

5.5.1.2 Arquitetura CNN

Os experimentos realizados para a formacdo de modelos especialistas baseados
na arquitetura CNN também exploram diferentes embeddings pré-treinados, fungdes de
inicializacdo do kernel e hiperparametros especificos dessa arquitetura. Os principais

aspectos desse conjunto de experimentos sao destacados abaixo:

a) Arquitetura base CNN: o conhecimento obtido na etapa de treinamento dos modelos
de arquitetura LSTM foi usado para fixar a configuragao inicial dessa arquitetura.
Assim, a arquitetura base CNN contempla o uso do embedding pré-treinado Glove
6B com aprendizado estético e fun¢do de inicializacdo do kernel Glorot Uniform.
Em termos de camadas especificas, foram definidas uma camada convolucional 1D

e uma camada average pooling, as quais sdo seguidas por uma camada de dropout

"https://keras.io/api/optimizers/
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correspondente. Os hiperparametros gerais foram fixados para usar a funcao de ati-

vacgdo relu e a fungdo de otimizacdo Ada Delta (taxa de aprendizado igual a 0.001);

b) Camada de embeddings e fungdo de inicializagdo do kernel: foram explorados tanto
o uso de diferentes embeddings pré-treinados como o uso das func¢des Glorot e Le-
cun. O intuito desses experimentos € analisar a diferenca de performance produzida

pela mudanga de arquitetura, considerando a variagdo dos mesmos recursos;

¢) Hiperparametros Especificos, Gerais e Pardametros de Treinamento. Como ajuste
fino, ainda foram explorados os hiperparametros: total de filtros (100 e 250); ta-
manho do kernel (3 a 5) e taxa de dropout (20% e 50%). Para os parametros de
treinamento foram variados o nimero de épocas de treinamento (10 e 20) e tama-
nho do lote (10, 20, 40). Essas variacdes foram aplicadas considerando diferentes

embeddings.

A Tabela 5.3 apresenta o conjunto de parametros definidos para a topologia base
CNN. A partir dessa topologia, os melhores resultados em termos de variagdao de hiper-
parametros especificos foram obtidos usando filtro de valor 250 para os classificadores de
ansiedade e depressao, e 100 para o de comorbidade; tamanho do kernel igual a 5 para an-
siedade e 4 para os classificadores de depressdo e comorbidade; por fim, a taxa de dropout
de 50% para os classificadores de ansiedade e comorbidade, e 20% para os especialistas
em depressao.

Na segunda etapa de experimentos, foram explorados o uso de diferentes embed-
dings pré-treinados considerando a configuracdo base apresentada na Tabela 5.3. Para
cada embedding pré-treinado e tipo de aprendizado (estatico e ndo-estatico), foram varia-
dos os valores dos hiperparametros filters, kernel size e taxa de dropout. Essas variacdes

foram aplicadas para ajuste fino da arquitetura em relagcdo aos embeddings testados.

5.5.1.3 Arquitetura Hibrida

A arquitetura base definida para o modelo hibrido é composta por uma rede CNN
conectada a outra rede LSTM. A definicdo das camadas LSTM e CNN ¢ baseada no
conhecimento obtido durante o processo de formacdo dos modelos fracos detalhados nas
secoes 5.5.1.1 e 5.5.1.2, respectivamente. Assim, o nimero de camadas e o tipo de funcdo
de ativacdo em cada arquitetura especifica foram mantidos, bem como o uso da funcao de

inicializag¢do do kernel (Glorot Uniforme). Para a funcdo de otimizacao foi selecionado o
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Tabela 5.3: Parametrizacdo para a Arquitetura Base CNN

< A Valores
Camada/Fungio Parametro Ansiedade Depressio Comorbidade
Trainable Static
Embedding Pré-treinado Fonte Qe Dados Propésito Geral Glove (6B)
Input dimension 5000
Output dimension 300
Padding Valid
Activation Function ReLu
1 célula CNN Kernel Initializer Function Glorot Uniform
Filters 250 100 250
Kernel Size 5 4 4
Global Average Pooling 1D Data Format Channel List
Dropouts Rate 0,5 0,2 0,5
Densa Units 250 100 250
Activation Function ReLu
Saida _ Units 3T
Activation Function Sigmoid
Optimizer Function AdaDelta (learning = 0,001)
Modelo . .
Loss Function Binary Crossentropy
Treinamento Train Ep(?chs 10
Batch Size 20

* Forca a saida com trés unidades para uso no modelo DAC Stacking.

algoritmo Ada Delta (taxa de aprendizagem = 0,001). Para a camada de embeddings foi
selecionado o Glove 6B parametrizado usando aprendizagem estética.
Os parametros explorados nos experimentos envolvendo os modelos hibridos sao

apresentados na Tabela 5.4. Desse conjunto de experimentos, destacam-se as variagdes:

a) Hiperparametros da camada CNN': a funcdo de pooling, definida como Max Poo-
ling I1D. Ainda, foram exploradas as varia¢des para o nimero de filtros (32, 62 e

128); o tamanho do kernel (4, 5, 6) e a taxa de dropout (20% e 50%);

b) Hiperpardmetros da camada LSTM: foram explorados o total de unidades por ca-

mada (64, 128 e 256) e variagdes para a taxa de dropout (20% e 50%);

¢) Pardametros de Treinamento: Os treinamentos foram realizados fixando o tamanho

do lote em 20 e variando o total de épocas de treinamento (10, 15, 20, 25 e 50).

5.5.2 Classificadores Diferenciadores entre Condi¢oes Mentais

Os experimentos envolvendo a formacdo dos classificadores fracos diferenciado-
res € sintetizado na Figura 5.9. Esse fluxo de experimentos foi realizado para cada arqui-

tetura, considerando os conjuntos de dados SMHD A-D, A-AD e D-AD (Tabela 4.3).
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Tabela 5.4: Parametrizacdo para a Arquitetura Base Hibrida

~ " Valores
Camada/Funcio Parametro Ansiedade Depressio Comorbidade
Trainable Static
Embedding Pré-treinado Fonte c.le Da@os Propésito Geral Glove (6B)
Input dimension 5000
Output dimension 300
Padding valid
Activation Function ReLu
1 célula CNN Kernel Initializer Function Glorot Uniform
Filters 128 128 64
Kernel Size 5
. Data Format channel list
Max Pooling 1D Pool Size )
Dropouts CNN Rate 0,2 0,5 0,5
Units 64
Activation Function Tanh
. Dropout 0,20
3 células LSTM Return Sequence True*
Recurrent Dropout 0,20
Kernel Initializer Function Glorot Uniform
Saida . Units 3
Activation Function Sigmoid
Optimizer Function AdaDelta (learning = 0,001)
Modelo - .
Loss Function Binary Crossentropy
Treinamento Train Epochs 25 50 15
Batch Size 20

* Forca a saida com trés unidades para uso no modelo DAC Stacking.

Figura 5.9: Principais Etapas para formacgao do classificadores diferenciadores.

e

- Usa arguitetura base de melhor
desempenhe em cada arquitetura
LSTM, CNN e Hibrida

- Explora o treinamento dos modelos
- Para cada arquitetura, foram exploradas com a ferramenta Ray Tune para

as seguintes variacdes: selecdo automatica de valores em
- Embeddings Pré-treinados parametros criticos. A selecio &
Exol ametros de trei i - Hiperparametros realizada considerando uma faixa de
- Explora parametros de treinamento - Pardmetros de Treinamento valores pré-definidos, juntamente com

para cada funcdo diferenciadora: A-D,

AAD & D-AD o numero total de experimentos.

Os experimentos iniciais usaram como arquitetura base os modelos que apresen-
taram melhor performance na etapa de formacao dos classificadores fracos especialistas,
conforme detalhado na Secdo 5.5.1. Esses experimentos exploraram o ajuste fino ma-
nual para os hiperparametros gerais e parametros de treinamento em cada arquitetura.
De modo geral, os resultados obtidos permitiram constatar que desenvolver os modelos
de classificacdo para diferenciar entre as condi¢des mentais € uma tarefa computacio-
nalmente muito mais dificil que identificar cada transtorno em relagdo aos respectivos
usudrios de controle. De modo geral, observou-se uma reducdo no desempenho desses

modelos em relagdo aos classificadores especialistas. Considerando a medida F média,
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por exemplo, verifica-se que a performance dos classificadores diferenciadores € inferior
aos modelos especialistas em 19 pp.

Por essa razdo, uma segunda etapa de experimentos foi realizada para sele¢ao
Otima de parametros com o uso do framework Ray Tune. Nessa etapa, os parametros e
hiperparametros para cada arquitetura e fungdo de classificagdo foram explorados segundo
uma faixa de valores. As tabelas 5.5, 5.6 e 5.7 apresentam o conjunto de parametros e

valores explorados para as arquiteturas LSTM, CNN e Hibrida, respectivamente.

Tabela 5.5: Diferenciadores: Arquitetura Base LSTM
Ray Tune: Parametrizacoes

Camada/Funcao Parimetro Valor(es)
Propésito Geral 6B
(Glove, Estatico)
Targed Diagnosed Users
. . Fonte de Dados (Glove, Estatico)
Embedding Pré-treinado 00 iimo. Aprenidizado) Targed Diagnosed Users
(Word2Vec CBOW, Nao-estatico)
Units 16 a 128
Dropout 02a04
LSTM Recurrent Dropout 0,2a04
Kernel Initializer Function LeCun Uniform
Layers 3as
Learning Rate
Modelo (Adam Optimifer Function) 0,00120,01
Treinamento Train Epc.)chs 32a80
Batch Size 10, 20, 25, 40

Tabela 5.6: Diferenciadores: Arquitetura Base CNN

Ray Tune: Parametrizacoes

Camada/Funcio Parametro

Valor(es)

Embedding Pré-treinado Fonte de Dados

Propésito Geral 6B
(Glove, Estitico)
Propésito Geral Twitter
(Glove, Estatico)

(Algoritmo, Aprenidizado) All Diagnosed Users
(Word2Vec Skip-gram, Nao-estético)
Filters 200a 512
Dropout 0,2a0,6
LSTM Kernel Size 3a6
Kernel Initializer Function Glorot Uniform
Densa Units 200 a 512
Learning Rate
Modelo (AdaDelta Optimizer Function) 0,001 20,01
Treinamento Train Epochs 10a50
Batch Size 5, 10,20, 25, 40, 50
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Tabela 5.7: Diferenciadores: Arquitetura Base Hibrida
Ray Tune: Parametrizacoes
Camada/Funcao Parametro Valor(es)
Propésito Geral 6B
(Glove, Estético)
Propésito Geral Twitter

Embeddine Pré-treinado Fonte de Dados (Glove, Estatico)
g e (Algoritmo, Aprenidizado) All Diagnosed Users
(Word2Vec Skip-gram, Nao-estético)
Filters 128 a 256
Dropout 0,2a0,6
CNN Kernel Size 4a6
Kernel Initializer Function Glorot Uniform
Units 64 a 256
Dropout 0,2 a0,35
LSTM Recurrent Dropout 0,2a0,35
Kernel Initializer Function Glorot Uniform
Learning Rate
Modelo (AdaDelta Optimizer Function) 0,001 20,01
Treinamento Train Epochs 25a55
Batch Size 5, 10,20, 25, 40, 50

5.6 Nivel 1: Meta-learner

O nivel meta-learner é responsédvel por consolidar as predicdes do nivel inferior
em termos de um ou mais rétulos. Assim, essa camada necessita interpretar o contexto
das predi¢des fornecidas por cada classificador fraco e sua importancia para a classi-
ficacdo final do usudrio. As principais decisdes envolvidas para formagdo desse nivel
compreendem a definicdo da (1) topologia do Nivel 0 em termos de composi¢ao para o0s
classificadores fracos; (2) arquitetura para compor o modelo do nivel meta-learner; e (3)
abordagem empregada para o treinamento do modelo que compde esse nivel. O restante

desta secdo detalha essas escolhas.

5.6.1 Topologia dos Classificadores Fracos

As topologias para este nivel variam de acordo com as propostas do DAC Stacking
base (Figura 5.2) e suas variagdes DAC Stacking EC (Figura 5.3) e DAC Stacking DT
(Figura 5.4). Em comum, todos apresentam em sua composi¢ao trés classificadores fracos
especialistas em ansiedade (CA{, CAj, CAj3), e trés em depressdao (CD;, CD,, CD3). Na
arquitetura DAC Stacking EC completam este nivel trés classificadores especialistas em
comorbidade (CAD, CAD;, CAD3). Ja no modelo DAC Stacking DT, sdo inclusos trés
classificadores diferenciadores (CA-D, CA-AD, CD-AD).



83

Cada conjunto de classificadores fracos de mesmo objetivo apresenta variacoes
quanto a arquitetura e/ou embedding empregados. A escolha de trés classificadores para

cada grupo visa for¢ar uma decisao de classificacdo, considerando cada condicao alvo.

5.6.2 Arquitetura do Modelo Meta-learner

Para compor o modelo do nivel meta-learner, optou-se por uma rede neural densa,
composta de diferentes camadas perceptron totalmente conectadas. O nimero de cama-
das ocultas, unidades por camada, tamanho do lote e total de épocas de treinamento, bem
como os hiper-pardmetros dessa rede neural foram definidos experimentalmente usando
como topologia o modelo DAC Stacking (base) apresentado em (SOUZA; NOBRE; BEC-
KER, 2020).

O modelo meta-learner de melhor desempenho foi aquele composto por trés ca-
madas Densas. Cada camada Densa foi definida para usar a funcdo de ativagdo tanh e 12
unidades dedicadas a processar as predi¢des de cada classificador fraco presente no Nivel
0. Para a camada de saida, foram mantidos os mesmos parametros definidos na camada
de saida dos classificadores fracos. A Tabela 5.10 apresenta a parametrizacao final para a
rede neural densa do Nivel 1, a qual foi mantida em todas as variacdes propostas para o

comité DAC Stacking.

Figura 5.10: Meta-learner: Configuracdo da Arquitetura Base Rede Neural Densa

Camada/Funcao Parametro Valor(es)
Hidden Layers 3
Units by model/Layer* 12
Densa
Activation Function tanh
Kernel Initializer Function Glorot Uniform
Units 3
Saida
Activation Function Sigmoid
Optimizer Funciton Adam (learning rate = 0.001
Modelo P ( B )
Loss Function binary crossentropy
) Train Epochs 16
Treinamento
Batch Size 8

* 0 nimero de unidades dedicadas para cada classificador fraco.
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5.6.3 Estratégias de Treinamento

A defini¢do da abordagem para o treinamento do modelo meta-learner envolveu
uma questdo importante acerca dos dados usados nesse processo. Durante a etapa de
treinamento dos classificadores fracos, foram utilizadas as divisoes de treinamento e vali-
dagdo dos respectivos conjuntos de dados de rétulo tnico mostrados na Tabela 4.3. Essa
estratégia foi adotada sobre a premissa de que cada classificador fraco ndo deve ser influ-
enciado pelos resultados gerados por outros classificadores individuais e, portanto, deve
ser treinado independentemente um do outro.

De modo similar, a rede neural densa do Nivel I deve ser treinada usando um
conjunto de instancias até entdo desconhecidas para os classificadores fracos, a fim de ndo
introduzir viés nos resultados. Por essa razao, o modelo do Nivel I foi treinado usando a
divisdo de teste do conjunto de original SMHD A-D-AD, redistribuido em uma propor¢ao
de 80% para treinamento/validacao e 20% para teste do modelo final. Para compensar o
menor nimero de instancias de treinamento, em comparacao com os conjuntos usados
para treinar os classificadores fracos, adotou-se o método de validagao cruzada. Visto que

cada execug¢do pode levar muitas horas, optou-se por um k-fold = 5.

5.7 Avaliacao de Desempenho

Para a avaliacdo de desempenho dos modelos DAC Stacking e suas variagOes
propde-se um método que abrange tanto a andlise quantitativa, quanto qualitativa desses

modelos. O restante desta se¢ao € dedicado a descri¢ao detalhada desses métodos.

5.7.1 Método para Avaliacao Quantitativa

A Figura 5.11 sintetiza os principais aspectos do método para a avaliagdo quanti-

tativa dos modelos DAC Stacking. O método envolveu as seguintes defini¢oes:

a) Baseline: como mencionado anteriormente, raros trabalhos abordam a classificacdo
de usudrios em condicao de comorbidade. A unica proposta de modelo multi-tarefa
no mesmo conjunto de dados (COHAN et al., 2018) apresentou resultado insatisfa-
tério, como destacado na se¢do 3.4. Além do mais, embora seja dedicada a classi-

ficagdo incluindo condi¢des de comorbidade a partir da rede social Reddit, aqueles
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Figura 5.11: Etapas do Método de Avaliacdo Quantitativa

o roreins Aot

- Usa as arquiteturas base LSTM, CNN - Exact Match Ratio (ERM) uma métrica mais
e Hibrida adaptada para multi-rétulo, rigida que mede o percentual verdadeiro
multi-classe. positivo considerando todas as classes.

- Medida F (F1), Precisdo (P) e
Revocacdo (R) por classe

- Hamming Loss (HL), uma métrica mais
branda que reporta quantas vezes, em média,
o rétulo da classe foi incorretamente predito.

- Modelo treinado usando o conjunto de
dados SMHD A-D-AD

modelos ndo sdo diretamente comparaveis, uma vez que os autores exploram outras

condi¢des mentais além dos transtornos alvo desse estudo.

Na auséncia de baselines, os classificadores DAC Stacking foram comparados com
os modelos multirrétulo de arquiteturas LSTM, CNN e Hibrida, treinados usando o
conjunto de dados SMHD A-D-AD da Tabela 4.3. Para defini¢do desses baselines,
adaptou-se as arquiteturas base LSTM, CNN e Hibrida de melhor desempenho nos

classificadores fracos especialistas;

b) Métricas para modelos multi-tarefa: para a avaliacao quanto ao desempenho na ta-
refa de classificacdo multirrétulo, adotou-se as métricas Exact Match Ratio e Ham-
ming Loss. Estas métricas permitem avaliar a performance quanto a multi-tarefa,

mas elas ndo mostram diretamente a performance em relagao a cada transtorno alvo;

c) Métricas para modelos bindrios: envolve a definicdo de métricas auxiliares para
andlise individual de performance considerando cada condi¢do alvo. Para tanto,
adotou-se as métricas tradicionais empregadas para avaliacao de modelos bindrios:

medida F, Precisdo e Revocagdo, as quais sao calculadas considerando cada classe.

5.7.2 Método para Avaliacao Qualitativa

A andlise qualitativa visa compreender se as features mais influentes para a clas-
sificacdo, segundo cada classificador fraco presente no Nivel 0, sdo representativas dos
sintomas conhecidos para cada condi¢@o alvo. Para tanto, o método proposto para reali-
zacdo dessa andlise compreende trés etapas, sumarizadas na Figura 5.12.

Inicialmente, foram compostos Diciondrios de Sintomas (DS) para cada condi¢ao
alvo. O processo de formacao dos mesmos € sintetizado na Figura 5.13. Primeiramente,

foram extraidos os termos mais frequentes contidos na descricdo dos transtornos de an-
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- Ao todo, cada transtorno & representado por

Figura 5.12: Fluxo para andlise de features influentes na classificacdo.

- Criado pela extracio dos termos mais

frequentes usado no manual DSM-5 para

descraver sintormas de cada transtorno alvo.

59 termos, com 7 termos comuns. Cada
termo é expandido pela inclusdo dos 20
termos mais préximos, conforme os

- Célculo dos 100 maiores valores
SHAP para um conjunto de amostras
de usudrios de teste.

- Valores SHAP foram calculados para
cada classificador fraco em razéo da
biblioteca ndo suportar modelos
customizados.

Valores SHAP e DS

- Busca dos termos relevantes SHAP
no dicionario de sintomas gerado.

- Usa uma funcio de busca para filtrar
os termos, de acordo com os
embeddings pré-treinados usados por
cada classificador fraco.

embeddings pré-treinados.

siedade e depressao, segundo o manual DSM-5, resultando em uma lista de 938 termos.
Essa lista de termos foi validada por dois especialistas com formacao em psicologia, de
acordo com o critério de selecao sintomas mais frequentes para cada condi¢do alvo. Ao
final dessa validacao, cada transtorno foi representado por uma lista de 59 termos, sendo
7 comuns entre eles. A Figura 5.14 apresenta uma nuvem de palavras com os termos mais
frequentes para os transtornos de depressdo e ansiedade. A relacdo completa de termos
estd disponivel no Apéndice C. Os termos encontrados no DSM-5 representam os sinto-
mas segundo uma linguagem técnica, a qual dificilmente € usada por usudrios em redes
sociais. Por esta razdo, cada termo da lista inicial foi expandido pelo acréscimo dos 20
termos mais proximos a ele, segundo os diferentes embeddings usados para construir 0s
classificadores fracos.

Na segunda etapa, foram calculados os 100 valores SHAP mais altos para um con-
junto de amostras de teste, correta e incorretamente classificadas. Para este fim, adotamos
a biblioteca Kernel ExplainerS. Esses valores sdo calculados para cada classificador fraco

do Nivel 0, ja que esta biblioteca ndo suporta o modelo do tipo comité.

Figura 5.13: Processo de Formacao dos Dicionéarios de Sintomas.

Extragdo de Termos Inspegio dos Termos Para cada termo da lista gerada do DSM-5 Dicionario de Sintomas
Frequentes
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A etapa final do método proposto consiste em analisar a relagdo entre os termos

8https://shap.readthedocs.io/en/latest/#shap.KernelExplainer
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Figura 5.14: DSM-5: Termos mais frequentes paraa descrlgao dos transtornos alvo
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(b) Transtornos de Ansiedade

relevantes para a decisao final de classificagdo do modelo DAC Stacking, segundo valo-
res SHAP, e os possiveis sintomas para cada condicdo alvo. Para tanto, definiu-se uma
funcdo de busca que permite filtrar esses termos nos diciondrios de sintomas, conforme o
embedding pré-treinado usado por cada classificador fraco que compde o Nivel 0 do DAC
Stacking. Assim, € realizada uma anélise considerando o conjunto de termos retornado
por essas buscas e sua relacdo com a descri¢do de sintomas relatados no DSM-5, para

obtencdo de insights acerca dos padrdes identificados para cada condig¢ao alvo.
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6 EXPERIMENTOS E RESULTADOS

Este capitulo apresenta os experimentos realizados para o desenvolvimento e ava-

liacdo dos modelos DAC Stacking e suas variacOes, propostas no Capitulo 5.

6.1 Objetivos

Os experimentos propostos visaram responder as questdes de pesquisa formuladas

neste trabalho, detalhados no Capitulo 1. Para tanto, esses experimentos foram realizados

segundo os objetivos detalhados abaixo:

Experimento #1: verificar se alguma dentre as arquiteturas de redes neurais testa-
das (LSTM, CNN e Hibrida) apresenta melhor desempenho para classificagdao das
condicdes alvo. Para tanto, esses experimentos foram organizados para explorar a
formacdo dos classificadores fracos a partir de cada tipo de arquitetura, conside-

rando as funcdes de especialista e diferenciadores entre condi¢des alvo;

Experimento #2: verificar o impacto da variacao de embeddings pré-treinados de
propésito geral e de dominio no desempenho dos classificadores fracos, de acordo

com arquiteturas das redes neurais testadas;

Experimento #3: avaliar quantitativamente o desempenho do modelo DAC Stacking
e suas variacoes (DAC Stacking EC e DAC Stacking DT) na classificacdo de ansie-

dade, depressao e condi¢cdo de comorbidade segundo um problema multirrétulo;

Experimento #4: avaliar qualitativamente o desempenho para modelo DAC Stac-
king de melhor performance, quanto a relacdo entre as features influentes para a
classificacdo das instancias por esse modelo e os sintomas apresentados para cada

condic¢do alvo;

Experimento #5: experimento adicional para avaliar a performance do modelo DAC
Stacking proposto em relacdo a arquitetura BERT, atual estado da arte para proble-

mas de classificacdo em PLN.

Os experimentos propostos foram executados usando os conjuntos de dados de-

rivados do SMHD (Tabela 4.3), conforme procedimentos descritos no Capitulo 5. Vale

lembrar que, as instancias destes conjuntos de dados sdo divididas em proporcdes iguais
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para formar os subconjuntos de treinamento, validacdo e teste. Todos os experimentos
incluiram o recurso de monitoramento de performance do modelo, o qual analisa o de-
sempenho deste ao final de cada época de treinamento, permitindo salvar a versao de
melhor desempenho do modelo treinado. Esse monitoramento considerou o maximo va-
lor alcangado para a métrica acuracia. O restante deste capitulo detalha cada experimento

e seus resultados.

6.2 Experimento #1: Formacao dos Classificadores Fracos

Como detalhado na Secdo 5.5, esses modelos foram definidos de forma empirica,
como resultado de um extenso processo de experimentacao envolvendo variacdes de hi-
perparametros € embeddings pré-treinados. Neste experimento, analisou-se os resultados
em termos de desempenho de acordo com cada arquitetura usada no desenvolvimento dos
classificadores especialistas e diferenciadores, segundo as diferentes arquiteturas explo-
radas para cada condi¢do alvo. Esses experimentos visam responder em parte a questao
de pesquisa QP2, i.e "As distintas premissas de aprendizado, subjacentes as arquiteturas
de aprendizado profundo exploradas (padrées locais, sequenciais), contribuem de forma
isolada ou combinada a melhoria de desempenho da classificacdo em uma abordagem
stacking ensemble?". Os melhores modelos resultantes desse conjunto de experimentos

foram usados para compor o Nivel 0 dos modelos DAC Stacking e suas variacdes.

6.2.1 Método

Para avaliar a performance das arquiteturas LSTM, CNN e Hibrida para a forma-

cdo de classificadores fracos, o experimento foi organizado como descrito abaixo:

e Especialistas: os classificadores bindrios dedicados a identificacdo da ansiedade,
depressao e comorbidade foram desenvolvidos usando as instincias de treinamento
e validagcdo dos conjuntos de dados SMHD A, SMHD D e SMHD AD, respecti-
vamente (Tabela 4.3). Para a formacdo de cada classificador especialista, foram
exploradas as arquiteturas LSTM, CNN e Hibrida, variando os hiperparametros es-

pecificos de cada arquitetura e parametros de treinamento, como detalhado na Secao

5.5.1;

e Diferenciadores: os classificadores bindrios projetados para diferenciar entre as
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condig¢des alvo, foram desenvolvidos usando as instancias de treinamento e vali-
dacdo dos conjuntos de dados SMHD A-D, SMHD A-AD e SMHD D-AD (Tabela
4.3). Conforme detalhado na Secdo 5.5.2, as parametrizagdes definidas para as ar-
quiteturas LSTM e CNN durante a formacao dos classificadores especialistas foram
usadas como base para esse conjunto de experimentos. Os resultados iniciais mos-
traram que a diferenciacdo entre as condi¢des alvo apresenta padrdes mais sutis,
o que motivou o método alternativo de experimentagcdo para variacdo dos hiperpa-
rametros em cada arquitetura, ja apresentado na Secdo 5.5.2. Este explorou tanto
o ajuste fino manual, quanto automético com o uso da ferramenta Ray Tune. Em
relacdo as arquiteturas, somente foram exploradas as redes neurais LSTM e CNN.
A arquitetura hibrida apresentou custo computacional proibitivo, associado a uma
performance insatisfatéria, tanto no ajuste manual, quanto no ajuste automatico,

sendo abandonado para formac¢ao dos modelos diferenciadores.

A andlise de performance dos classificadores fracos foi realizada considerando a
média dos resultados ao longo de 10 repeticdes, gerada a partir da topologia de melhor
desempenho em cada condi¢ao alvo, segundo cada arquitetura. Com isso, tem-se como
variavel apenas a inicializacdo randomica dos pesos da rede neural a cada repeticdo do ex-
perimento. O desempenho de cada modelo foi mensurado usando as métricas de avaliagao
para os classificadores bindrios Precisdo (P), Revocacdo (R) e medida F (F1) extraidas se-
gundo a performance apresentada por esses modelos em relacdo ao respectivo conjunto
de teste. Para cada arquitetura, foram selecionados os modelos de melhor desempenho,
ordenados segundo a medida F. Para os modelos com performance semelhantes para a
medida F, adotou-se como critérios de selecio complementar o melhor equilibrio entre as
métricas de precisdo e revocagdo, e/ou o emprego de diferentes embeddings, visando a
ganho de variabilidade para a composi¢do do Nivel 0 do modelo DAC Stacking.

Para realizar a andlise de significancia estatistica dos resultados foi adotado o Teste
Student T bicaudal pareado (alpha = 0.5) (SPIEGEL et al., 2009). Essa andlise consiste
em, para cada condicdo alvo, comparar a performance das métricas de avaliacdo entre
duas arquiteturas. Como hipétese nula, considerou-se que para uma mesma condi¢o alvo
ndo ha diferenca entre as duas arquiteturas comparadas. Como hipétese alternativa (p —
value < 0.05), tem-se que existe diferenca de performance entre as arquiteturas analisadas
para a tarefa de classificar uma condi¢do alvo. Por fim, a curva ROC foi usada para
estabelecer um comparativo de performance entre as diferentes arquiteturas selecionadas

para os classificadores especialistas, segundo cada condicao alvo.
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As secOes seguintes apresentam os resultados separadamente, e uma discussao
comparativa entre os experimentos realizados para formacao dos classificadores especia-

listas e diferenciadores.

6.2.2 Classificadores Especialistas

Os experimentos realizados para o desenvolvimento dos classificadores especialis-
tas foram analisados quanto a performance por arquitetura e condi¢@o alvo, com o intuito
de selecionar os trés modelos de melhor desempenho segundo esses critérios. As Tabe-
las 6.1, 6.2 e 6.3 apresentam os classificadores fracos com melhor desempenho para as
arquiteturas LSTM, CNN e Hibrida, respectivamente, os quais foram selecionados para
a composi¢do do Nivel 0 de modelos DAC Stacking. Para cada condi¢do alvo, destaca-se
em negrito o melhor resultado em termos de medida F. Demais resultados usados para
andlise estatistica dos modelos gerados sdo detalhados no Apéndice D.

Cada tabela apresenta os resultados para os modelos selecionados, destacando as
variagdes para a topologia em relacdo a cada arquitetura base. Para distinguir esses mode-
los, adotou-se uma conven¢ao de nomenclatura que permite identificar sua arquitetura e
fun¢do. Assim, os classificadores fracos foram nomeados segundo um prefixo que repre-
senta a inicial de cada arquitetura que compde o modelo, seguidos da identificagdo de sua
funcdo. Por exemplo, para os classificadores fracos especialistas em ansiedade, formados
pela arquitetura LSTM, tem-se o nome L-CA;, onde i representa o0 modelo selecionado
conforme as demais variagdes (embedding e parametrizagdes de cada rede neural).

Por fim, a formagao dos classificadores fracos destacados nessas tabelas também
considerou experimentos relacionados a variacdo da funcio kernel de inicializagdo da
rede, cujos resultados s@o apresentados no Apéndice B. Esses experimentos permitiram
concluir que a variacdo dessa fung@o impacta na performance somente dos modelos de

arquitetura LSTM, estabelecendo um trade-off entre revocacgdo e precisao.

6.2.2.1 Resultados

a) Arquitetura LSTM. Como mostra a Tabela 6.1, de modo geral, essa arquitetura
apresentou uma performance para medida F entre 0,65 e 0,77. Para os modelos especia-
listas em uma condic¢do alvo isolada (ansiedade ou depressao), o melhor desempenho foi

observado na topologia que inclui o uso do embedding pré-treinado Glove 6B e apren-
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dizado estdtico. Para os modelos especialistas em comorbidade, o melhor desempenho
foi observado usando o embedding pré-treinado de dominio All Diagnosed Users, com

aprendizado ndo estatico.

Tabela 6.1: Performance Final do Classificadores Binarios LSTM

Condicoes . . . Kernel
Mentais Modelo Embedding Algoritmo Aprendizado Initializer | R F1
L-CAL Glorot 73 062 0,67

Uniform

General Purpose LeCun
L-CA2 (6B) Uniform 0,73 0,69 0,71

Ansiedade Glove Estatico Glorot
L-CA3  Targed Diagnosed Users* R 0,62 0,79 0,70

Uniform
L-CD1 Glorot 25 077 0,76

General Purpose . Uniform
L-CD2 (6B) Glove Estatico Le.Cun 074 079 077

~ Uniform

Depressao Glorot
L-CD3  Targed Diagnosed Users* Word2Vec CBOW  Nao-estdtico Uniform 0,67 0,81 0,73
L-CADI Glorot 75 0,58 0,65

Uniform

General Purpose Glove Estatico LeCun
L-CAD2 (6B) : . 0,67 0,64 0,66

. Uniform

Comorbidade Glorot
L-CAD3  All Diagnosed Users*  Word2Vec CBOW Nao-estatico Uniform 0,77 0,67 0,72

* VariagOes em relacdo a arquitetura LSTM base: Batch size = 20, Train Epochs = 96, Dropout = Recurrent Dropout = 0, 1.

Analisando a performance para cada condi¢ao mental, verifica-se que os modelos
dedicados a depressdo apresentaram em média performance melhor em todas as métricas.
Em termos de medida F, os classificadores de depressdo foram superiores aos classifica-
dores de ansiedade em 6 pp, e aos de comorbidade em 8 pp.

Um desempenho médio similar foi observado em termos de medida F ao compa-
rar os classificadores de ansiedade e comorbidade. No entanto, os modelos apresentam
comportamento inverso em relacdo as métricas de precisdo e revocagdo, onde foi obser-
vado que os classificadores de ansiedade alcancaram ganhos maiores para a revocagao,
em detrimento da precisdo.

b) Arquitetura CNN. Os modelos formados a partir da arquitetura CNN detalha-
dos na Tabela 6.2, apresentaram a melhor performance entre as arquiteturas exploradas.
Em termos de medida F1, o desempenho desses modelos foi similar em todas as con-
di¢des alvo, variando entre 0,76 e 0,79. Em relagcdo as demais arquiteturas, as maiores
diferencas foram notadas para os modelos dedicados a comorbidade, onde a performance
média para a medida F1 foi superior 11 pp em relacdo aos classificadores baseados na
arquitetura LSTM, e 14 pp em relacdo ao modelos hibridos.

De modo geral, os modelos CNN apresentaram performance similares para os
diferentes embeddings pré-treinados. Assim, a sele¢cao dos melhores resultados da arqui-

tetura CNN considerou os modelos cujos embeddings ndo estdao presentes nos modelos de
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Tabela 6.2: Arquitetura CNN: Performance Final dos Classificadores Especialistas
Variacoes de Configuracao

Condicoes " . .
Mentais Modelo Embedding Algoritmo Filters K;;leel Dropout P R F1
C-CAl General Purpose
(base) (6B) Glove 250 5 0,5 0,77 0,75 0,76
c.cap  Ceneral Purpose Glove 100 5 0.5 078 077 078
. (Twitter)
Ansiedade Word2Vec
C-CA3 All Diagnosed Users . 250 4 0,2 0,72 0,85 0,78
Skip-gram
C-CD1 General Purpose
(base) (6B) Glove 250 4 0,2 0,76 0,81 0,79
c.cpy ~ General Purpose Glove 250 3 05 0,72 087 079
Depressao (Twitter)
C-CD3 Targed Diagnosed W(?rd2Vec 100 3 02 076 082 079
Users Skip-gram
C-CAD1 General Purpose
(base) (Google News) Word2Vec 100 5 0,5 0,74 0,84 0,79
c.capp ~ Jeneral Purpose Glove 250 3 05 074 084 078
Comorbidade (Twitter)
c.cap3  larged Diagnosed - Word2Vec 5 5 02 077 079 0,78
Users Skip-gram

* Todos os modelos apresentaram melhor performance com aprendizado estatico.

Tabela 6.3: Arquitetura Hibrida: Performance Final dos Classificadores Especialistas
Condicoes Células CNN Células LSTM

Mentais Modelo™ Filters Kernel Size Dropout Unidades Dropout P R F
H-CA1 (base) 128 5 0,2 64 0,2 0,71 0,78 0,74
Ansiedade H-CA2 128 4 0,2 64 0,2 0,77 0,71 0,74
H-CA3 32 5 0,2 256 0,2 0,67 0,71 0,69
H-CD1 (base) 128 5 0,5 128 0,2 0,73 0,80 0,76
Depressao H-CD2 128 5 0,5 128 0,2 0,81 0,73 0,77
H-CD3 128 5 0,5 128 0,2 0,70 0,73 0,71
H-CADI1 (base) 32 5 0,2 256 0,2 0,59 0,58 0,58
Comorbidade H-CAD2 64 5 0,5 256 0,5 0,70 0,74 0,72
H-CAD3 64 5 0,2 256 0,2 0,53 0,80 0,64

* Todos os modelos usam \ embedding de propésito geral Glove 6B com aprendizado estético.

arquitetura LSTM, com a finalidade de contribuir para a variabilidade entre os classifica-
dores fracos usados para a composi¢ao do DAC Stacking.

¢) Arquitetura Hibrida. Como mostra a Tabela 6.3, os melhores modelos hibri-
dos apresentaram performance média para a medida F1 entre 0,64 e 0,75. Similar ao
comportamento observado nos classificadores baseados na arquitetura LSTM, os mode-
los hibridos também apresentaram melhor performance para a funcdo especialista em
depressao. Em termos de performance média F1, os classificadores de depressdo foram
2 pp superiores aos de ansiedade, e 10 pp aos de comorbidade. No entanto, diferente do
observado para a arquitetura LSTM, os classificadores de ansiedade apresentaram maior
equilibrio entre as métricas precisdo e revocagao (diferenca de 1 pp). Ja os classificadores
de comorbidade apresentaram uma diferenca mais acentuada entre essa métricas (10 pp).

Todos os modelos apresentados na Tabela 6.3 foram gerados usando o embedding

pré-treinado Glove 6B considerando o aprendizado estético. Cabe destacar que os mode-
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los hibridos foram explorados segundo um conjunto menor de experimentos, devido ao
conhecimento prévio sobre o comportamento de cada arquitetura, adquirido nas etapas de
testes anteriores. Desse modo, os embeddings pré-treinados nao foram testados de modo
exaustivo. Assim, o conjunto de experimentos explorou a arquitetura base quanto aos
embeddings pré-treinados (1) Glove 6B e Glove Twitter com aprendizado estatico; e (2)

All Diagnosed User (CBOW) com aprendizado ndo estatico.

6.2.2.2 Discussao

A Figura 6.1 apresenta as curvas ROC geradas para os modelos de melhor perfor-
mance em cada arquitetura, considerando as diferentes condi¢cdes alvo. De modo geral,
observa-se que os classificadores baseados na arquitetura CNN apresentaram a melhor
performance para todas as condi¢des alvo. Em termos de medida AUC, esse desempenho
€ muito similar entre os especialistas, sendo 0,86 para depressao e 0,85 para os classifica-

dores de ansiedade e comorbidade.

Figura 6.1: Curva ROC: Classificadores Especialistas (LSTM vs CNN vs Hibrido)

— L-CA2 (AUC=0.75) — C-CA3 (AUC=0.85) — L-CD2 (AUC=0.78) — C-CD2 (AUC=0.86) — L-CADS (AUC=0.77) — C-CAD1 (AUC=0.85)
— H-CA1 (AUC=0.79) — H-CD2 (AUC=0.85) — H-CAD2 (AUC=0.73)
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Em relacdo aos classificadores baseados nas arquiteturas LSTM e Hibrida,
observa-se um comportamento que difere conforme a condi¢do alvo. Considerando a
medida AUC, o modelo hibrido foi superior ao LSTM em 4 pp para a fungdo de especi-
alista em ansiedade, como mostra a Figura 6.1(a). Essa mesma diferenca € observada na
Figura 6.1(c) em favor do modelo LSTM para os especialistas em comorbidade.

Analisando a performance por condi¢do alvo, nota-se que os modelos dedicados a
identificacdo da depressao apresentam os melhores ganhos de performance. Comparando

a curva ROC entre esses classificadores especialistas, observa-se um desempenho muito
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similar entre os modelos baseados nas arquiteturas CNN e Hibrida, como apresenta a
Figura 6.1(b).

Por fim, os modelos gerados para as trés arquiteturas sdo comparaveis ao estado
da arte para a classificacdo das condi¢des alvo. Considerando a medida F para os espe-
cialistas em depressdo, os resultados médios dos modelos selecionados foram 0,79 para
arquitetura CNN e 0,75 para as arquiteturas LSTM e Hibrida. Esses resultados sdo su-
periores ao modelo (YATES; COHAN; GOHARIAN, 2017) e comparaveis aos modelos
(TADESSE et al., 2019a; MANN; PAES; MATSUSHIMA, 2020). Em relacdo aos clas-
sificadores de ansiedade, os modelos de arquitetura CNN apresentam performance com-
pardvel, em termos de precisdo e revocagdo, com os modelos apresentados em Shen e
Rudzicz (2017). Para a comorbidade, ndo foram encontrados trabalhos focados na identi-

ficacdo dessa condi¢@o usando modelos bindrios.

6.2.3 Classificadores Diferenciadores

Os experimentos realizados para a formacdo dos classificadores diferenciadores
exploraram apenas as arquiteturas LSTM e CNN para a formacao dos modelos A-D, A-
AD, e D-AD. Os melhores resultados desse conjunto de experimentos sdo apresentados
na Tabela 6.4. De modo similar a nomenclatura definida para os classificadores especi-
alistas, os modelos diferenciadores também foram nomeados visando a identificacdo da
arquitetura e condi¢des alvo em que foram treinados. Assim, para os classificadores dife-
renciadores entre ansiedade e depressdao compostos pela arquitetura LSTM, por exemplo,
tem-se o nome L-CA-D;, onde i representa as diferencgas entre os modelos selecionados,
conforme demais parametrizacdes da rede neural.

No restante desta se¢do, um comparativo entre as abordagens de treinamento por
ajuste manual e ajuste automatico € apresentado nas Figuras 6.2, 6.3 e 6.4 para os classifi-
cadores A-D, A-AD e D-AD, respectivamente. Esse comparativo considera a distribui¢ao

de performance da medida F para todo o conjunto de modelos deste experimento.

6.2.3.1 Resultados

Os melhores resultados para cada fungdo diferenciadora estdao especificados na
Tabela 6.4. De modo geral, os classificadores diferenciadores apresentaram uma per-

formance bem inferior quando comparada a dos modelos especialistas, discutidos na se-
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Tabela 6.4: Classificadores Diferenciadores: Modelos de melhor Performance.

Codigdes Modelo Primeira Segunda
Mentais Diferenciador Embedding Algoritmo Aprendizado Condicdo Mental Condicdo Mental

P R F1 P R F1

Propésito Geral

L-CA-D1 s Glove Estitico 0,56 0,553 055 056 057 0,56
. Target Diagnosed Word2Vec . Lo
Anbl:dade C-CA-D2 Usos Cpow  Ndo-Estitico 0,56 056 056 056 055 0,56
Depressio C-CA-D3 ProP;’ifge?eral Glove Estitico 0,56 0,62 059 057 051 054
L-CA-AD1 T “’p"s‘;t[;’ Geral — (love Estatico 0,57 0,56 056 057 058 0,57
Ansiedade  C-CA-AD2  largetDiagnosed  Word2Vec o b i 057 065 060 059 050 0,54
. Users CBOW
Comorbidade ~ C-CA-AD3 PrOP;’s:fgeferal Glove Estitico 0,56 0,65 061 059 050 0,54
L-CD-ADI Pr"posg;;’ Geral Glove Estitico 0,52 0,52 0,552 0,552 0,53 0,53
. Target Diagnosed ~ Word2Vec s
Depreessdo C-CD-AD2 . cpow  No-Estitico 052 055 053 052 050 051
Comorbidade ~ C-CD-AD3 ~ Tropdsito Geral ) 0 Estitico 0,53 0555 0554 0,54 052 0,53
Twitter

cdo anterior. Considerando a performance média da medida F por tipo de diferenciador,
observam-se resultados distintos. Os classificadores diferenciadores D-AD apresentaram
as menores médias para medida F, sendo 53% para a depressdo e 52% para a comorbi-
dade. Para os modelos diferenciadores A-AD, a performance média atingida para cada
condi¢do foi maior, sendo 59% para ansiedade e 55% para a comorbidade. Por fim, os
modelos diferenciadores A-D apresentaram o desempenho médio inverso para as condi-
coes de ansiedade e depressdo, quando comparados aos classificadores A-AD e D-AD,
respectivamente. Uma reducdo de 2 pp foi observado para a identificacdo da ansiedade
em comparacao ao modelo A-AD, e na mesma propor¢cdo, um aumento para identificacao
da depressado € observado em relacdo aos diferenciadores D-AD.

Os resultados também foram avaliados em termos da distribui¢do de performance
para a medida F, estabelecendo um comparativo entre as arquiteturas LSTM e CNN, con-
siderando tanto o ajuste fino manual (AM), quanto o automdtico (AA). Os resultados
desse comparativo sdo explanados abaixo, para cada tipo de modelo diferenciador.

a) Diferenciadores de Ansiedade e Depressao (A-D). A Figura 6.2 apresenta o
comparativo para a funcao de diferenciacdo entre Ansiedade e Depressdo (A-D). Verifica-
se que os modelos gerados por ajuste manual apresentaram em média performance supe-
rior. Como esperado, o ajuste automético apresentou uma variagdo maior de performance.
Para os modelos CNN, mostrados na Figura 6.2 (a), os melhores resultados foram pro-
duzidos por ajuste automdtico. J4 os modelos LSTM apresentaram maior equilibrio de
performance entre as classes com ajuste manual, como mostra Figura 6.2 (b).

b) Diferenciadores de Ansiedade e Comorbidade (A-AD). O comparativo de per-
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Figura 6.2: Diferenciadores A-D: Performance F1 (AM vs AA)
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(a) Modelos LSTM (b) Modelos CNN

formance entre as arquiteturas e abordagens de treinamento, considerando os classificado-
res diferenciadores entre as condigdes Ansiedade e Comorbidade € apresentado na Figura
6.3. Observa-se na Figura 6.3 (a) que, os modelos LSTM desempenharam melhor em
média para identificacdo da ansiedade, em detrimento da comorbidade, considerando o
ajuste manual. Para o ajuste automatico, verifica-se que a performance para a medida F
em cada classe foi mais equilibrada, porém inferior a média atingida com ajuste manual.
Um comportamento inverso € observado ao comparar a performance por classe e tipo de
ajuste, considerando a arquitetura CNN, como mostra a Figura 6.3 (b).

¢) Diferenciadores de Depressdo e Comorbidade (D-AD). Por fim, o comparativo
considerando os classificadores diferenciadores entre as condi¢des Depressdao e Comor-
bidade € apresentado na Figura 6.4. Ao comparar os experimentos LSTM com CNN,
considerando o ajuste automatico, verifica-se um comportamento médio inverso para a
performance em cada classe. Nos modelos LSTM, a comorbidade foi beneficiada, en-

quanto que nos modelos CNN a Depressao desempenhou melhor. Considerando o ajuste

Figura 6.3: Diferenciadores A-AD: Performance F1 (AM vs AA)
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(a) Modelos LSTM (b) Modelos CNN
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manual para experimentos em ambas arquiteturas, observa-se um equilibrio maior de per-
formance entre as classes. No entanto, os modelos LSTM foram piores, com desempenho

médio inferior a 50% para medida F1.

Figura 6.4: Diferenciadores D-AD: Performance F1 (AM vs AA)
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6.2.3.2 Discussdao

De modo geral, os classificadores diferenciadores apresentaram uma performance
muito inferior, quando comparados aos modelos especialistas. Em relacdo a abordagem
empregada para o treinamento desses modelos, tanto a técnica de ajuste fino manual,
quanto automadtico apresentaram desempenhos similares ao longo dos experimentos. En-
tre as arquiteturas exploradas, os modelos CNN foram os que apresentaram menor custo
computacional para treinamento, seguidos dos modelos LSTM.

A dificuldade para treinar os modelos diferenciadores, associada a baixa perfor-
mance observada nos resultados, indicam que a tarefa de identificacdo automatica de pa-
drdes para distinguir entre os transtornos alvo € ainda mais dificil do que a identificagdao
da presenca/auséncia de cada condi¢cao mental. Entre os tipos de diferenciacao, verifica-
se que a tarefa de distinguir o transtorno depressivo da condi¢do de comorbidade parece
ser a mais dificil, uma vez que os modelos D-AD apresentaram as menores performances
para identifica¢do de cada condicao alvo, segundo a medida F média.

Os modelos apresentados na Tabela 6.4 foram adotados para compor o modelo
DAC Stacking DT. Embora apresentem performance reduzida em relacio aos classifica-
dores especialistas, esses modelos foram usados visando explorar sua contribui¢do para a

tarefa de identificacdo das condi¢des alvo, em especial da comorbidade.
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6.3 Experimento #2: Embeddings Pré-Treinados

Esse conjunto de experimento foi projetado com o objetivo de avaliar se o uso
de diferentes embeddings produzem maior impacto na performance dos classificadores
fracos especialistas para cada condicdes alvo. Esses experimentos limitam-se a arquite-
tura LSTM e visam responder a QP4 formulada no Capitulo 1, i.e "Existe diferenca de
desempenho para esta tarefa de classificacdo advindo do uso de word embeddings pré-
treinados genéricos e/ou de dominio?". Os embeddings selecionados foram produzidos a
partir diferentes corpora. Com isso, espera-se promover variabilidade para modelos DAC
Stacking, oferecendo diferentes contextos analisados pelos classificadores fracos para a

tomada de decisdao em relagdo a classificagdo final de uma dada instancia.

6.3.1 Método

Os experimentos foram projetados para explorar o uso de embeddings diferentes
para cada arquitetura e condicdo alvo. Para tanto, foram adotados os seguintes embed-

dings pré-treinados:
e Propdsito Geral: GloVe 6B, Glove Twitter e Google News;

e Dominio: All Diagnosed User e Target Diagnosed User gerados a partir do corpus
SMHD usando os algoritmos GloVe, Word2Vec Skip-gram e CBOW, conforme
detalhado na Sec¢ado 5.4.

Os testes foram executados considerando somente a arquitetura base LSTM (Ta-
bela 5.2). Para comparacdo, adotou-se como linha de base modelos que utilizam o em-
bedding pré-treinado de propdsito geral GloVe 6B, com aprendizado estético.

Ao todo foram desenvolvidos 54 modelos os quais sdo resultantes da combinagao
do conjunto de embeddings definidos para experimentagao, do tipo de aprendizado explo-
rado no treinamento (estatico e ndo esttico) e da funcio especialista em cada condi¢io
alvo. Cada execucdo foi repetida 10 vezes, e o desempenho medido em termos das métri-
cas Precisdo (P), Revocagdo (R) e medida F (F1). Os resultados apresentados sao a média
destas execugdes.

Para andlise de significincia estatistica foi usado o Teste Student T bicaudal pare-
ado (alpha = 0.5). Diferentes comparativos foram realizados, visando analisar o impacto

das seguintes varidveis:
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e Abordagem de Aprendizado: comparativo de performance entre a abordagem de
aprendizado estdtica e ndo estdtica. Como hipdtese nula (p — value >= 0.05),
adotou-se que nao ha diferenga advindo da variagao do tipo de aprendizado, consi-

derando uma mesma condic¢do alvo, embedding e arquitetura;

o Embeddings Pré-Treinados: para cada condicao alvo, tipo de aprendizado e arqui-
tetura, analisou-se o impacto de variar entre dois tipos de embedding pré-treinados.
Nesse comparativo, a hipétese nula formulada € que nao ha diferenca advinda da

variagdo entre dois embeddings pré-treinados analisados (p — value >= 0.05).

e Arquiteturas: para os embeddings de melhor performance em cada condi¢do alvo,
realizou-se um comparativo entre as diferentes arquiteturas, onde manteve-se o
mesmo tipo de aprendizado, embedding pré-treinado e condi¢do alvo. Nessa avalia-
¢do, a hipdtese nula € de que nio existe diferenca de performance entre duas arqui-
teturas, quando considerando uma mesma condicao alvo, embedding pré-treinado e

tipo de aprendizado (p — value >= 0.05).

Para cada embedding pré-treinado, foram estabelecidos os seguintes comparativos:
(1) somente entre os embeddings de propdsito geral; (2) somente entre os embeddings de
dominio e (3) considerando os melhores resultados obtidos entre todos os embeddings
experimentados (propdsito geral e dominio). Esses comparativos visaram identificar se

algum embedding produziu um ganho de performance, considerando cada condicao alvo.

6.3.2 Resultados

6.3.2.1 Embeddings de Propdsito Geral

Um comparativo de performance considerando somente os embeddings pré-
treinados de propédsito geral € apresentado na Figura 6.5, destacando a média dos re-
sultados P, R e F1 para cada condi¢do alvo. De modo geral, a abordagem de aprendizado
estdtico apresentou performance média melhor do que o aprendizado ndo estatico para
todos os embeddings de proposito geral testados e estas diferencas sdo estatisticamente
significativas. Apenas uma excec¢ao foi observada nos classificadores de comorbidade (Fi-
gura 6.5 (c)), onde o embedding GloVe Twitter com aprendizado ndo estdtico apresentou
performance ligeiramente melhor (1 pp) do que seu teste com aprendizado estético.

Analisando o impacto de performance entre as abordagens de aprendizado estatico



Figura 6.5: LSTM:

Embeddings Propésito Geral (6B vs Twitter vs Google News)
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e ndo estdtico, observam-se as seguintes diferencas estatisticamente significativas: (1)

GloVe 6B, nos modelos dedicados a classificagdo de ansiedade e depressdo; (2) Glove

Twitter, nos modelos para as trés condi¢des alvo; e (3) Google News, apenas nos modelos

especialistas em depressao.

Considerando a performance apresentada pelos classificadores usando embed-

dings de propdsito geral, verifica-se que o GloVe 6B (estitico) foi o que manteve o me-
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lhor desempenho em todas as condi¢des alvo, sendo significativamente melhor em termos
de medida F para os classificadores especialistas em ansiedade e depressdao. Observa-se
ainda que esse modelo foi inferior em 1 pp para a comorbidade, onde o embedding Google

News (estatico) apresentou melhor performance.

6.3.2.2 Embeddings de Dominio

A Figura 6.6 apresenta um comparativo considerando a média de performance para
os embeddings de dominio explorados, segundo cada condi¢do alvo. De modo geral, nota-
se que os modelos que usam embeddings gerados com Word2Vec desempenham melhor
do que aqueles gerados com GloVe. Considerando a performance entre as condicdes
alvo, verifica-se que os classificadores de comorbidade apresentaram uma distribuicdo de
resultados similar para a maioria dos embeddings de dominio testados.

Em relacdo a abordagem de aprendizado, observa-se que para os classificadores
de ansiedade e depressdo, o aprendizado estatico apresentou ganhos estatisticamente sig-
nificativos em diferentes métricas. Para os classificadores de comorbidade, a diferenca
entre os tipos de aprendizado ndo foi significativa, a excecao do embedding All Diagno-
sed User gerado com a técnica Word2Vec (algoritmo CBOW), o qual apresentou melhor
performance com aprendizado ndo estdtico para as métricas F1 e revocagao.

Considerando a fonte de dados e algoritmo usado para a formacdo dos embed-

dings, destacam-se os seguintes resultados:

e Target Diagnosed Users: apresentou os melhores resultados em termos de medida F
média, considerando as trés condicdes alvo, quando gerados pela técnica Word2Vec
(algoritmo Skip-gram) e abordagem estatica para o treinamento dos classificado-
res. A segunda melhor performance para essa fonte de dados foi registrada para os
classificadores de comorbidade, quando treinados com embeddings gerado pelo al-
goritmo Glove com ambas abordagens de aprendizado, seguido do Skip-gram com

aprendizado ndo estatico;

e All Diagnosed Users: os melhores resultados foram observados para os classifica-
dores de comorbidade com algoritmo Word2Vec Skip-gram tanto com aprendizado
estatico, quanto ndo estitico. Os classificadores de ansiedade também apresenta-
ram resultados similares aos de comorbidade quando treinado com esse embedding
usando abordagem estdtica. Ja os classificadores de depressdo apresentaram resul-

tados similares aos demais, quando treinados com o embedding gerado pelo algo-
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ritmo Word2Vec CBOW, com abordagem estética.

6.3.3 Discussao

A Tabela 6.7 apresenta um comparativo entre os embeddings pré-treinados de pro-
posito geral e de dominio, considerando os resultados obtidos para a classificacio de cada
condicdo alvo. Os resultados estdo expressos em termos das diferencas em relacdo ao
baseline (GloVe 6B com aprendizado estatico). As células em destaque mostram os me-

lhores resultados para cada classificador de transtorno, usando a medida F como métrica

Figura 6.6: LSTM: Embeddings de Dominio
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Figura 6.7: Comparativo: Performance Embeddings Pré-treinados GloVe 6B vs Dominio.

Fonte de Propdsito Geral
Dados (6B) All Diagnosed Users Target Diagnosed Users
WE Word2Vec Word2Vec Word2Vec Word2Vec
Modelos | Algoritmo Glove Skip-gram CBOW Glove Skip-gram CBOW Glove
Aprendizado Estdtico NEo-Estatico NEo-Estatico Nio-Estatico Estético Estético Estatico
P R F1 P R F1 P R F1 P R F1 P R F1 P R F1 P R F1
L-CA Métricas | 073 | 0,62 | 0,67 | 010 | 0,03 | 0,06 | 0,03 |-0,02| 0,00 (012 0,02 (0,06 |-0,02]-0,01|-0,02| 0,10 | 0,02 | 0,06 | 0,11 (-0,17|-0,03
Aprendizado Estatico Estatico Estatico Estatico Estatico MNao-Estatico Mao-Estatico
P R F1 P R F1 P R F1 P R F1 P R F1 P R F1 P R F1
L-CD Métricas | 075|077 | 076 (-005(014 | 005 (047|010 (013 (013|011 |012|0,00|0,09 005|008 |-004|003|000(013 (0,07
Aprendizado Estatico N3o-Estatico N3o-Estatico MNio-Estatico Estatico Estatico MNio-Estatico
P R F1 P R F1 P R F1 P R F1 P R F1 P R F1 P R F1
L-CAD Métricas | 0,72 | 0,58 | 0,65 |-0,01|-0,08(-0,04 (-0,05|-0,09|-0,07 (-0,03| 0,07 | 0,04 [ 0,02 (-005|-002| 0,15 |-0,12| 0,02 | 013 [-0,02| 0,05

de ordenacao.

Como mencionado anteriormente, o classificador de comorbidade foi o mais be-
neficiado pelo uso de embeddings de dominio. Esse resultado se mantém ao compara-lo
ao Glove 6B, onde observa-se um ganho de 7 pp (pontos percentuais) na medida F, com
um equilibrio entre revocacgdo e precisdo. No entanto, o desempenho dos classificadores
de depressao foi inferior em todos os casos, a excecdo de um tnico, onde foi observado
um ligeiro aumento na revocacao (4 pp). Por fim, o classificador de ansiedade apresen-
tou algumas melhorias. No caso mais significativo (3 pp na medida F), observa-se um
aumento significativo na revocacio em detrimento da precisao.

Esse conjunto de experimentos permitiu concluir que hé poucas diferencgas advin-
das do uso de embeddings pré-treinados de dominio. Contudo, embora a contribui¢cdo dos
embeddings relacionados ao dominio seja limitada em termos de ganho de performance,
ela ainda pode ser valida como um recurso para aumentar a variabilidade da solucao DAC
Stacking. Por essa razdo, os embeddings de melhor performance em cada condi¢do alvo
foram selecionados para uma etapa de ajuste fino para treinamento desses modelos, onde
alcangaram o desempenho mostrado na Tabela 6.1. Espera-se que o uso desses diferentes
embeddings na formacgdo dos classificadores fracos possibilite a recupera¢do de contextos
diferentes, os quais podem auxiliar na identificacdo de caracteristicas influentes para a

classificagdo de cada condicao mental.

6.4 Experimento #3: Avaliacao Quantitativa das Variacées do DAC Stacking

Este experimento visa responder diretamente as questdes de pesquisa QP1 e QP3,

a saber:

e QP1: "Uma solucdo do tipo stacking ensemble é efetiva para o problema de clas-
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sificacdo multirrotulo envolvendo os transtornos de ansiedade, depressdo e sua

comorbidade?"

e QP3: "Qual topologia, em termos de fungdo para os classificadores fracos e tipos
de arquiteturas de aprendizado profundo, tem melhor desempenho nesta tarefa de

classificacdo?"

O experimento também complementa a investigacdo relativa a QP2, quanto a con-
firmacao das diferentes arquiteturas para prover variabilidade. O restante desta sec¢do
apresenta o método para os experimentos e discute os resultados desta avaliacdo quanti-

tativa.

6.4.1 Método

Para avaliar o desempenho do modelo DAC Stacking e suas variagdes para a tarefa
de classificacdo multirrétulo seguiu-se com a proposta descrita na Se¢do 5.7.1 em termos

de baselines e métricas de desempenho. Foram gerados e avaliados os seguintes modelos:

e Baseline L, C, H: adaptacdo para o modelo multirrétulo das arquiteturas LSTM (L),
CNN (C) e Hibrida (H) das configuracdes base dos respectivos classificadores fra-
cos, conforme detalhado na Secdo 5.7.1. As parametriza¢des de cada configuracdo

base estdo detalhadas nas Tabelas 5.2, 5.3 e 5.4, respectivamente;

e DAC Stacking: varios modelos foram desenvolvidos para a solu¢do DAC Stacking
base e suas variacdes EC e DT, através de experimentacdo de distintas topologias
para o Nivel 0. Foram gerados modelos com topologia homogéneas (de mesma
arquitetura) e heterogéneas, usando os melhores classificadores fracos de cada ar-
quitetura/condi¢do alvo resultantes do Experimento #1 (Tabelas 6.1, 6.2, 6.3). As
Tabelas 6.5, 6.6 e 6.7 listam os modelos gerados para DAC Stacking, DAC Stacking
EC e DAC Stacking DT, respectivamente, junto com os classificadores fracos que
compdem cada topologia. Todos estes modelos foram treinados e testados usando o
conjunto de dados SMHD A-D-AD, segundo método descrito na Se¢do 5.6.3. Além
disto, os modelos das variacdes EC e DT sao precedidos também por estes prefixos.
Como na Secdo 6.3, foram usados os prefixos L, C e H para denotar os modelos de

topologia homogénea (arquitetura LSTM, CNN e Hibrida, respectivamente). Para
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Tabela 6.5: Topologia do Nivel 0 dos Modelos DAC Stacking
Classificador Fracos Especilistas

Modelo Arquitetura

Ansiedade Depressao
L LSTM L-CAl,L-CA2,L-CA3 L-CDI, L-CD2,L-CD3
C CNN C-CAl1,C-CA2,C-CA3 (C-CDI, C-CD2, C-CD3
H Hibrida H-CA1, H-CA2, H-CA3 H-CDI1, H-CD2, H-CD3

LCH LSTM, CNN, Hibrida L-CA2, C-CA3,H-CA1 L-CD2, C-CD2, H-CD2

Tabela 6.6: Topologia do Nivel 0 dos Modelos DAC Stacking EC

Modelo  Arquitetura Classificador Fracos Especialistas

Ansiedade Depressao Comorbidade
EC-L LSTM L-CAl,L-CA2,L-CA3 L-CDI,L-CD2,L-CD3 L-CADI,L-CAD2,L-CAD3
EC-C CNN C-CAl,C-CA2,C-CA3 C-CD1, C-CD2,C-CD3 C-CADI1, C-CAD2, C-CAD3
EC-H Hibrida H-CAl, H-CA2, H-CA3 H-CDI, H-CD2, H-CD3 H-CADI, H-CAD2, H-CAD3
EC-LCH LSE:%}SEN’ L-CA2, C-CA3, H-CA1 L-CD2,C-CD2,H-CD2 L-CAD3,C-CADI1, H-CAD2
Tabela 6.7: Topologia do Nivel 0 dos Modelos DAC Stacking DT
Arquitetura Classificador Fracos
Modelo E alist qu])ifur nciador Especialistas Diferenciadores
speciatistas - Lilerenciacores Ansiedade Depressao A-D, A-AD e/ou D-AD
L-CAl,L-CA2, L-CDI1,L-CD2, L-CA-DI1,L-CA-ADI,
DTL LSTM L-CA3 L-CD3 L-CA-AD2
C-CAl1,C-CA2, C-CDI,C-CD2, C-CA-DI,C-CA-ADI,
DT-C CNN C-CA3 C-CD3 C-CD-ADI1
. H-CAl,H-CA2, H-CDI,H-CD2, C-CA-DI,L-CA-ADI,
DT-LCH-LC LSTM, CNN, Hibrida - LSTM, CNN H.CA3 H.CD3 C-CD-ADI
. L-CA2,C-CA3, L-CD2,C-CD2, C-CA-DI,C-CA-ADI,
DT-LCH-C LSTM, CNN, Hibrida - CNN H-CA1 H.CD2 C-CD-ADI

as topologias heterogéneas, os prefixos sdo formados por combinagdes destas le-
tras. Por exemplo, os modelos formados pela combinacdo das trés arquiteturas sao

denominados LCH.

O desempenho de cada modelo foi mensurado usando as métricas de avaliagao
para classificadores multirrétulo Exact Match Ratio (EMR) e Hamming Loss (HL). Para
avaliar o comportamento quanto a cada classe, foram calculadas as métricas Precisao (P),
Revocagdo (R) e medida F (F1) adaptadas para classificadores multirrétulo (Secao 2.6.2).

Os resultados reportados correspondem a performance média de cada modelo so-
bre o conjunto de testes SMHD A-D-AD. Essa média foi obtida pelo nimero de repeti¢des
resultante do processo de treinamento considerando a validacao cruzada com k-fold = 5.
Para verificacdo de significincia estatistica dos resultados foi usado o Teste Student T bi-
caudal pareado (alpha = 0.5). Como hipétese nula (p — value >= 0.05), adota-se que ndo
h4 diferenca de performance entre dois modelos DAC Stacking comparados, considerando
a variacdo proposta para composicdo do Nivel 0. Os resultados dos testes estatisticos sao
detalhados no Apéndice E, juntamente com a relacdo de valores de média e desvio padrao
para cada experimento.

Finalmente, para o classificador de melhor performance média para o modelo DAC
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Stacking e suas variacdes (EC e DT), realizou-se uma anélise dos tipos de erro mais fre-
quentes, considerando o desempenho de classifica¢io sobre todo o conjunto de amostras
de teste. Para definir o modelo de melhor performance adotou-se o critério melhores re-
sultados para as métricas EMR e HL, associado a uma performance equilibrada em termos

de medida F para as classes representando as condi¢des alvo.

6.4.2 Resultados

6.4.2.1 DAC Stacking

A Tabela 6.8 apresenta o desempenho médio do experimento para cada topologia
para o Nivel 0 avaliado para os modelos DAC Stacking (Tabela 6.5), juntamente com o0s
modelos baseline. Em relacdo aos baselines, todos os modelos DAC Stacking apresen-
taram performance estatisticamente superior. Para a métrica EMR a diferenca de perfor-
mance variou entre 7 a 15 pp, enquanto que para a métrica HL, a diferenca foi de 3 a 8
pp- As métricas por classe também foram estatisticamente superiores.

Comparando o desempenho dos modelos DAC Stacking homogéneos em relacdo
aos respectivos baselines, observa-se que os maiores ganhos de performance foram alcan-
cados pela arquitetura CNN (C) para a métrica EMR, e pela arquitetura LSTM (L) para a
métrica HL. O comparativo entre o0 modelo DAC Stacking heterogéneo (LCH) e cada mo-
delo linha de base, mostra que a maior diferenca de performance para as métricas EMR
(13 pp) e HL (7 pp) foram registradas em relacdo aos modelos Baseline C e Baseline L,
respectivamente.

Entre as topologias DAC Stacking avaliadas, o modelo L foi o que apresentou o
melhor desempenho considerando a métrica estrita EMR (4 a 6 pp). Contudo, observa-se
que este comportamento € justificado principalmente pelo desempenho desta topologia

na classe Controle, com resultados estatisticamente superiores em termos de revocacao e

Tabela 6.8: DAC Stacking: Performance Média

. Controle Ansiedade Depressao Comorbidade
Multi Tarefa
Modelo © (A) D) (AD)
EMR HL P R F1 P R F1 P R F1 P R F1
L 046 029 067 077 0,72 062 0,69 0,65 0,57 0,66 061 033 0,72 0,45
C 042 028 0,74 063 068 062 073 0,67 058 0,72 0,64 033 0,75 046
H 042 029 075 0,64 0,69 060 074 0,67 0,57 0,67 061 033 0,76 0,46

LCH 040 030 0,75 059 066 058 081 067 056 0,71 063 032 0,79 046

BaselineL 0,33 0,37 0,57 0,63 0,60 057 039 045 0,55 035 041 029 037 0,32

BaselineC 0,28 033 0,73 048 0,53 0,62 036 045 062 037 046 033 036 034

BaselineH 0,31 036 0,60 0,52 054 054 047 049 055 046 050 030 044 0,35
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medida F (a excecdo de H). A medida F média de L é superior em 3 a 6 pp, comparada
as outras topologias. Contudo, este modelo possui resultados inferiores para as medidas
F das condig¢des alvo, principal interesse deste trabalho.

Em termos da métrica mais flexivel HL, as topologias apresentaram resultados es-
tatisticamente compardveis, com exce¢ao da diferenca 1 pp apresentada entre os modelos
L e C. Avaliando a performance da medida F para as condi¢des alvo, verifica-se que o
modelo C foi o que apresentou o melhor desempenho, sendo significativamente superior
ao modelo L em 2 pp para as classes Ansiedade e Depressao, e 1 pp para Comorbidade.
Comparado ao modelo H, C apresenta uma perda de 2 pp para a classe Controle, mas ga-
nho de performance de 1 pp para Ansiedade e 2 pp para Depressdo. O desempenho desses
modelos sdo comparaveis para a Comorbidade. Em relacdo ao modelo LCH, C apresen-
tou performance superior em 2 pp para a classe Controle e 1 pp para a classe Ansiedade,
sendo esses modelos compardveis para a classe Comorbidade. Por fim, o comparativo
entre H e LCH mostra que H ¢ superior para a classe Controle em 3 pp, inferior em 1 pp
para Depressao e Ansiedade, e comparavel para Comorbidade.

Estes resultados indicam que, no geral, os modelos C e LCH apresentaram desem-
penhos similares, sendo C ligeiramente superior para as métricas relacionadas as condi-
coes alvo. Por essa razdo, considerou-se que a topologia representada por C é a melhor
para o Nivel 0 do DAC Stacking.

Para este modelo, procedeu-se entdo a andlise dos tipos de erros mais frequentes
em termos de diferenciacio entre (1) usudrios sauddveis e diagnosticados e (2) condi¢des
mentais distintas.

Em relacdo a diferenciagdo entre usudrios Controle e diagnosticados, verificou-se
que do total de amostras de teste, 7% apresentaram erro para as situacdes predizer usudrio
sauddvel como diagnosticado, sendo estes erros distribuidos em 2% para Depressao e 5%
para a Comorbidade. Em relacdo ao erro inverso de predizer um usudrio diagnosticado
como saudavel, verifica-se uma taxa de 9% no total de amostras de teste, distribuida em
3% para Ansiedade, 4% para Depressao e 2% para a Comorbidade.

Considerando os erros entre os diferentes tipos de usudrios diagnosticados, a ana-
lise revelou que o erro mais comum € predizer a condi¢do de Comorbidade para usudrios
diagnosticados com somente Ansiedade (13%) ou somente Depressao (12%), o que ex-
plica em boa parte a baixa precisdo. Também foram observados alguns erros envolvendo
os usuéarios diagnosticados com (1) Ansiedade, dos quais 2% foram erroneamente classi-

ficados como depressivos e (2) Comorbidade, onde 1% foi classificado como depressivo.
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Nao foram observados casos de erro envolvendo usudrios diagnosticados com Depressao
rotulados como ansiosos.

Nota-se que o ponto fraco de todos as topologias DAC Stacking é o desempenho
em relagdo a Comorbidade, devido a baixa precisdo. As variagdes DAC Stacking EC e
DAC Stacking DT visam verificar se a inclusdo de classificadores especialistas para a Co-
morbidade ou diferenciadores entre as condi¢des contribuem a melhoria de desempenho

da solu¢do DAC Stacking.

6.4.2.2 DAC Stacking EC

O DAC Stacking EC foi proposto com o intuito de verificar se a inclusio de classi-
ficadores especialistas em Comorbidade no comité melhoraria o desempenho do modelo.
A Tabela 6.9 apresenta a média de resultados das execucdes para as diferentes topologias
proposta de DAC Stacking EC (Tabela 6.6), junto aos baselines. Novamente, todos os
modelos DAC Stacking EC superaram os baselines, sendo o desempenho médio superior
para as métricas EMR (entre 7 a 15 pp), e HL (4 a 8 pp). Os resultados para estas métricas

sdo similares aqueles alcancados pelas topologias DAC Stacking, nao havendo diferenca

estatistica.
Tabela 6.9: DAC Stacking EC: Performance Média
. Controle Ansiedade Depressao Comorbidade
Multi Tarefa
Modelo © (A) (D) (AD)
EMR HL P R F1 P R F1 P R F1 P R F1

EC-L 046 029 067 078 0,72 061 0,69 0,65 057 064 060 032 0,71 045

EC-C 042 028 0,74 066 069 063 068 0,65 058 0,71 0,64 033 0,72 045

EC-H 043 029 072 068 070 0,60 0,76 0,67 0,56 0,69 0,62 032 0,76 0,44

EC-LCH 041 029 0,75 061 067 062 073 066 057 069 062 033 075 0,46

BaselineL 0,33 0,37 0,57 0,63 0,60 057 039 045 055 035 041 029 037 032

BaselineC 0,28 033 0,73 048 0,53 0,62 036 045 062 037 046 033 036 034

BaselineH 0,31 036 0,60 052 054 054 047 049 055 046 050 030 044 0,35

Comparando o desempenho das diferentes topologias DAC Stacking EC, verifica-
se novamente que o modelo baseado em LSTM (EC-L), foi significativamente superior
em relacdo a métrica estrita EMR. Em relagdo a metrica HL, com exce¢do da topologia
EC-L que significativamente superior em 1 pp em relacdo a arquitetura EC-C, todas as
demais topologias sdo estatisticamente comparaveis.

Em relacdo as classes alvo, cada variacao topolégica do DAC Stacking EC foi em
média superior em uma delas, mas praticamente nao ha significancia estatistica entre as

diferengas. Considerando a medida F para cada classe alvo, tem-se que:

e Classe Controle: EC-L apresentou o melhor resultado, mas que € significativamente
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superior somente a EC-LCH,

e Classe Ansiedade: a melhor performance média foi obtida por EC-H, mas que €

significativamente superior somente a EC-L;

e Classe Depressdo: EC-C apresentou o maior resultado médio, mas que € significa-

tivamente superior a EC-L (4 pp) e EC-H (2 pp);

e Classe Comorbidade: a melhor performance média foi observada para EC-LCH,
mas esta superioridade nao € estatisticamente significativa em relacdo a nenhuma

outra topologia.

Dado que nenhuma topologia do DAC Stacking EC ¢é claramente superior,
procedeu-se a avaliagdo de erros em todos os modelos, verificando-se os seguintes com-

portamentos:

e Predizer usudrio sauddvel como diagnosticado: a taxa de erro variou entre 6 a
9%, sendo a menor taxa registrada para o modelo EC-C, distribuida em 2% para
Depressdo e 5% para Comorbidade. Nao foram registrados casos envolvendo a

Ansiedade;

e Predizer usudrio diagnosticado como sauddvel: a taxa de erro variou entre 8 e 15%,
sendo a menor taxa observada no modelo EC-LCH. Em EC-LCH, esse erro esta

distribuido em 3% para Ansiedade, 3% para Depressao e 2% para Comorbidade;

e Erros para a predigcdo das condigdes alvo: novamente, o erro mais comum € pre-
dizer condi¢cdo de Comorbidade para os usudrios diagnosticados com Ansiedade
(13%) ou com Depressao (12%). Com rela¢do a predizer usudrios depressivos
como ansiosos, destaca-se que nao foram observados erros para os modelos EC-
C e EC-LCH. O inverso € observado para os modelos EC-L e EC-H, os quais ndao

registraram erros de predi¢do envolvendo usudrios ansioso como depressivo.

Por fim, um comparativo de performance foi realizado entre o modelo DAC Stac-
king C e todas as vari¢des de topologia propostas para DAC Stacking EC. Dessa andlise,
constatou-se que o DAC Stacking C é comparavel a todos os modelos em termos de EMR
e HL, com exce¢ao do modelo DAC Stacking EC-L. Este modelo foi significativamente
melhor que o DAC Stacking C para as métricas EMR e HL, devido a performance apre-

sentada para a classe Controle. No entanto, analisando a performance para as condi¢des



111

alvo entre esses modelos, verificou-se que DAC Stacking C foi significativamente superior
ao modelo DAC Stacking EC-L em todas as classes.

Com estes resultados, pode-se afirmar que em nenhuma das topologias experimen-
tadas a inclusdo dos classificadores especialistas em Comorbidade promoveu ganho signi-
ficativo de performance, quando comparada com DAC Stacking C. Além disso, nenhuma
dentre elas resolveu o problema da baixa precisdo para a Comorbidade anteriormente

identificado no DAC Stacking C.

6.4.2.3 DAC Stacking DT

Esta tltima avaliagc@o tem por objetivo verificar se a inclusao dos classificadores di-
ferenciadores auxilia no melhor desempenho do modelo DAC Stacking, em particular em
relacdo aos erros relativos a Comorbidade. A Tabela 6.10 apresenta a média de resultados
das execugdes para as diferentes topologias avaliadas no DAC Stacking DT (Tabela 6.7).
Cabe lembrar que ndo hd classificadores diferenciadores seguindo a arquitetura hibrida, e
portanto as topologias heterogéneas produzidas referem-se a inclusdo de classificadores
fracos diferenciadores formados somente pela arquitetura CNN (D7-LCH-C), e formados

pelas arquiteturas LSTM e CNN (DT-LCH-LC).

Tabela 6.10: DAC Stacking DT': Performance Média

. Controle Ansiedade Depressao Comorbidade
Multi Tarefa
Modelo (© A) (D) (AD)
EMR HL P R F1 P R F1 P R F1 P R F1
DT-L 046 029 0,68 077 0,72 061 0,71 066 057 066 061 032 0,73 045
DT-C 042 028 0,73 065 0,69 062 0,72 067 057 072 0,63 033 0,75 046

DT-LCH-LC 042 0,29 0,74 0,62 0,67 0,60 0,76 0,66 058 0,69 0,62 032 0,69 043

DT-LCH-C 040 030 0,74 0,60 0,66 0,59 0,76 0,66 0,55 0,76 0,64 0,31 0,77 044

Baseline L 033 037 057 063 060 057 039 045 055 035 041 029 037 032

Baseline C 0,28 033 0,73 048 053 062 036 045 062 037 046 033 036 0,34

Baseline H 0,31 036 060 052 054 054 047 049 055 046 050 030 044 035

Novamente observa-se que todas variacdes de DAC Stacking DT apresentaram
desempenho superior aos baselines, sendo a diferenca de 7 a 15 pp para a métrica EMR,
e de 5 a9 pp para a métrica HL. Contudo, estes valores ndo diferem daqueles ja obtidos
pelos modelos DAC Stacking e DAC Stacking EC.

A topologia formada somente pela arquitetura LSTM (DT-L), mais uma vez, apre-
sentou a melhor performance para a métrica estrita EMR, sendo significativamente su-
perior em 4 pp quando comparado aos modelos DT-C e DT-LCH-LC, e 6 pp quando
comparada ao DT-LCH-C. Assim como em DAC Stacking L, este comportamento ¢ bem

explicado pelo bom desempenho na classe Controle. Em termos de medida F, o modelo
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DT-L apresentou performance significativamente superior aos demais modelos para esta
classe. Em termos de HL, o melhor resultado foi observado no modelo D7-C, sendo este
resultado significativamente superior apenas ao DT-LCH-LC.

Considerando as condi¢des alvo, embora o desempenho médio dos modelos DT-
C, DT-LCH-LC e DT-LCH-C para as condi¢des alvo sejam distintos, sdo estatisticamente
comparaveis para as classes Ansiedade e Depressdo. Para a classe Comorbidade, o mo-
delo DT-C apresentou a maior performance média, porém esse resultado é significativa-
mente superior somente quando comparado ao modelo DT-LCH-LC (3 pp).

A andlise de erros para os quatro modelos permitiu verificar que os modelos DT-C
e DT-LCH-C apresentaram as menores taxas para os erros envolvendo a classificacdo entre
os usudrios saudaveis e diagnosticados, sem diferenca significativa entre esses modelos. O
mesmo foi observado para os erros envolvendo a identificacdo das condi¢des alvo entre os
usudrios diagnosticados. Para ambos os modelos, o erro de predizer um usudrio saudavel
como diagnosticado foi de 8% distribuido, entre Depressao (1%) e Comorbidade (7%). O
erro de predizer usudrio diagnosticado como saudavel também ocorre em 8% dos casos,
sendo distribuido em Ansiedade (3%), Depressao (3%) e Comorbidade (2%).

Quanto a andlise de erros entre as condicdes alvo, verifica-se novamente que o
erro mais comum € predizer a condi¢cdo de Comorbidade para usudrios somente ansio-
s0s (13%) ou somente depressivos (12%). Em menor frequéncia, foram observados erros
envolvendo usudrios depressivos classificados incorretamente como ansiosos ou com con-
dicdo de Comorbidade. Esses erros somam 2% do total de amostras de teste analisadas,
sendo igualmente distribuidos. Nao foram registrados erros envolvendo a classificacao de

usudrios diagnosticados com Comorbidade como ansiosos.

6.4.3 Discussao

Considerando as topologias homogéneas, de um modo geral os experimentos mos-
traram que existe uma diferenca significativa de performance entre os modelos compostos
apenas pela arquitetura LSTM quando comparados aqueles baseados em CNN ou Hibri-
dos. Contudo, a arquitetura LSTM contribuiu mais para a identificacdo da classe Controle,
enquanto as outras arquiteturas apresentaram melhor performance para identificacdo das
condicdes mentais. Entre as arquiteturas CNN e Hibrida, poucas diferencas significativas
foram notadas. Por exemplo, considerando o DAC Stacking EC, apenas a medida F para

Depressdo apresentou diferenca significativa a favor da arquitetura CNN. Considerando o
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custo computacional para treinar esses modelos, pode-se afirmar que as arquiteturas CNN
sd0 mais vantajosas, pois apresentaram performances similares a um custo menor. Mas
cabe investigar se a restricdo a uma unica arquitetura de aprendizado profundo resulta na
variabilidade necessdria a um classificador do tipo comité.

Com relacao a inclusdo de classificadores fracos especialistas na condi¢do de Co-
morbidade proposta para a variacdo DAC Stacking EC, conclui-se que sua presenca nao
promoveu ganho de performance. Mais ainda, a presenga desse especialista ndo resultou
ganhos significativos de performance para a propria condicao de Comorbidade.

A inclusdo desses classificadores diferenciadores proposta para a variagdo DAC
Stacking DT também ndo melhorou os problemas ja identificados. Contudo, é de ob-
servar que o desempenho muito inferior dos classificadores diferenciadores nao afetou
negativamente o desempenho do comité base.

Assim, efetuou-se um comparativo entre os modelos DAC Stacking C, DAC Stac-
king DT-C e DAC Stacking DT-LCH-C, os quais apresentaram os melhores resultados
considerando todos os experimentos para a solu¢do DAC Stacking proposta. De modo
geral, foi possivel verificar que os modelos apresentaram performance média muito simi-
lares em todas as classes. Entretanto, o modelo DAC Stacking DT-LCH-C apresentou uma
reducdo de 1 pp para a taxa de erro em predizer um usudrio diagnosticado como saudavel,
a qual € estatisticamente significativa. Por este critério, considerou-se esta topologia para
a andlise qualitativa do DAC Stacking desenvolvida na préxima secao.

Além deste critério, pesou nesta decisio a experiéncia prévia de andlise feita sobre
um DAC Stacking homogéneo de arquitetura LSTM (SOUZA; NOBRE; BECKER, 2020),
que mostrou que mesmo usando os embeddings diferentes, o conjunto de features apre-
sentado era muito similar para a tomada de decisdo de classificacido pelo meta-learner.
Assumindo que diferentes arquiteturas podem contribuir para a variabilidade do modelo
ensemble, selecionou-se a arquitetura DAC Stacking DT-LCH-C para uma avalia¢do qua-
litativa, onde analisa-se a relacdo entre as features relevantes para a classificagdo e os

sintomas de cada condicao alvo.

6.5 Experimento #4: Avaliacao Qualitativa para Compreensiao dos Padroes de Clas-

sificacao

A avaliacdo qualitativa visou responder a questao de pesquisa QP5, i.e "As features

relevantes para a classificacdo de cada condicdo alvo representam caracteristicas dos
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sintomas tipicos de cada transtorno mental?". Essa andlise também complementa as

questdes QP2 e QP4, quanto aos fatores que mais contribuem a variabilidade do modelo

DAC Stacking (arquiteturas e/ou embeddings). O restante desta se¢do apresenta 0 método

usado para esta avaliacdo e discute os resultados encontrados.

6.5.1 Método

A avaliacdo qualitativa seguiu o método proposto na Secdo 5.7.2. Cabe lembrar

que os termos foram analisados com relacao a cada classificador fraco que compde o Nivel

0, ja que a biblioteca SHAP nio suporta a andlise de modelos customizados.

A avaliacdo foi realizada considerando um subconjunto de amostras do conjunto

de teste SMHD A-D-AD, previstos de acordo com o modelo DAC Stacking DT-LCH-C.

Esse subconjunto € formado por amostras correta e incorretamente classificadas em cada

classe, selecionadas de modo aleatério.

Para compreender o que os termos relevantes a classificacdo poderiam significar

em termos de sintomas ou emogdes relacionados as condicdes, adotou-se os seguintes

critérios:

a) Amostras corretamente classificadas: foram analisados os termos mais frequentes

considerados como influentes em pelo menos dois modelos, os quais foram seleci-
onados conforme a condi¢do alvo da amostra. Esses termos sdo pesquisados nos
Diciondrios de Sintomas (DS), segundo a funcdo de busca definida na Secdo 5.7.2.
Por exemplo, para amostras de Ansiedade, a andlise foi realizada com base nos
termos influentes nos classificadores especialistas em ansiedade e nos classifica-
dores diferenciadores A-D e A-AD. Para as amostras de Controle e Comorbidade,
foram consideradas a unido dos termos encontrados por cada conjunto de modelos
especialistas (Ansiedade - CA(i), Depressao CD(i)), juntamente com os modelos

diferenciadores;

b) Amostras com erro: foram analisadas conforme o conjunto de termos mais frequen-

tes considerando todos os classificadores para compreender os erros mais comuns
apontados pela andlise quantitativa do modelo DAC Stacking DT-LCH-C: (1) classi-
ficar usudrios com somente uma condi¢do alvo como em condi¢@o de comorbidade;
e (2) também foram analisados erros envolvendo usudrios sauddveis e diagnostica-

dos. Os erros foram analisados tanto em relagdo aos termos influentes dos classifi-
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cadores fracos, quando a consolidacdo realizada pelo meta-learner.

Por fim, para avaliar se algum recurso contribuiu mais a variabilidade do comite,
i.e. variagdes de arquiteturas e/ou de embeddings, realizou-se uma andlise comparativa
dos termos influentes no classificadores fracos, considerando tanto o modelo DAC Stac-
king DT-LCH-C, quanto o DT-C. A andlise foi baseada no subconjunto de amostras de
teste corretamente classificadas. A Tabela 6.11 apresenta os classificadores fracos seleci-

onados para essa anélise, a qual foi estruturada como segue:

a) Variacdo Arquitetural (QP2): para essa anélise adotou-se uma arquitetura hetero-
génea, formada por modelos que usam o mesmo embedding pré-treinado (GloVe

6B);

b) Variacdo de embeddings pré-treinados (QP4): essa andlise considerou uma arqui-
tetura homogénea, formada por modelos CNN que usam diferentes embedding pré-

treinados.

Tabela 6.11: Variacdo de Recursos: Modelos selecionados para andlise comparativa.

Variacio Dac Stacking Modelo Embedding Pré-treinado

L-CA2

H-CAl
DT-LCH-C L-CD2

Arquitetural H-CD2 GloVe 6B

C-CAl

C-CDl1

C-CA1 GloVe 6B

C-CA2 GloVe Twitter

C-CA3 All Diagnosed Users*
C-CD1 GloVe 6B

C-CD2 GloVe Twitter

C-CD3 Target Diagnosed Users*
* Gerados usando a técnica Word2Vec Skip-gram.

DT-C

Embeddings Pré-treinados DT-C

6.5.2 Resultados: Amostras Classificadas Corretamente

A Tabela 6.12 apresenta os 20 termos SHAP considerados mais influentes na clas-
sificacdo de cada rétulo para as amostras analisadas, especificando para cada condicdo
alvo os classificadores fracos usados na geracdo dos termos. A tabela também elenca

quais destes termos foram encontrados em cada Dicionério de Sintomas. Nota-se que
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todos os classificadores fracos, de um modo geral, estdo relacionados a um bom nidmero
de termos associados ao DS Ansiedade, quer para usudrios sauddveis e diagnosticados.
Observa-se também que os classificadores especialistas e diferenciadores contribuiram
com critérios diferentes para a tomada de decisdo, em relagdo a classificacdo de ambas
condicdes alvo. A seguir, sdo analisados os termos influentes em relacdo a cada rétulo,

separados por classificadores especialistas e diferenciadores.

Tabela 6.12: Lista de termos relevantes SHAP em amostras corretamente classificadas

Condicao

Os 20 Termos SHAP

Termos Relevantes SHAP encontrados nos Dicionarios de Sintomas

(conforme cada classificador base)

think, what

guys, could, why, me, instead

Mental mais Relevantes Modelo  Termos Comuns aos Diciondrios de S te no Dicionario S te no Dicionério
Ansiedade e Depressao de Ansiedade de Depressao
my, will, working, . chaos, if, will, cards, me.
Ansiedade  everyday, me, cards, C-CA3 my, something . ’ T shift
A . management
something, interesting, H-CAl
sté{es, boss, paying, .1f C-CA-D1 my will, something, know, paying, shift, if
shift, management, fact, management, can
can, chaos, know, C-CA-AD1 my know, will, something could
accepting, last
things, hope, attempts, me, L-CD2 . . . .
Depressdao  because, failed, feel, C-CD2 cause, failed, tee}, thmgs, attempts, help, hope, if, me bad, always, anything,
L because, something, think wrong, stuck
motivation, keep, loose, H-CD2
hope, if, qung, cause, C-CA-D1 cguse, failed, feel, keep, help, something, hope, can if, bad, because, stuck
can, something, help, things
. because, failed, feel, e ) o S
stuck, bad, think, always C-CD-AD1 something, things help, if, attempts, me, hope bad, anything, always
my, mind, night, will, L-CA2 . . . .
Comorbidade ideas, discussion, afraid, C-CA3 ideas, mind, my, night wenjd, really, cold, will, trying, ObVIOPSly’ much,
. . afraid experience, terrible
experience, cold, weird, H-CAl
consider, obviously, really, L-CD2 . . . X .
. ideas, mind, my, night, . . . . experience, obviously,
trying, me, anymore, C-CD2 afraid. cryin cold, trying, weird, will, afraid much. consider
because, migraines, H-CD2 - Cryng P
terrible, crying C-CA-DI afrald, ideas, migraines, weird, cold, will, effects, con§1der, because,
mind, my anymore, can obviously
C-CA-AD1 affa‘d‘ ideas, migraines, weird, cold, will, anymore, can  because, obviously
mind, my
because, ideas, migraines, weird, really, cold, will, having, obviously, experience,
C-CD-AD1 . . .
mind, my, night me, afraid much
why, sorry, guys, if, think,  L-CA2 if, strange, going, down, know.
Controle something, could, game, C-CA3 something, think, what u s C(;gul}ig whg’ me ir;slea d * calm, sorry
instead, know, calm, H-CA1 guys, > WhY, me, Ins
down, wonder, me, L-CD2 if, strange, going, down, know, calm. sorry. though
strange, though, mistake, =~ C-CD2 maybe, something, think guys, do, could, why, me, : Y, eh
b wonder
maybe, same, always H-CD2 instead, new
C-CA-DI what new, know, something if, sorry, could, instead
C-CA-ADI1 something, down, know, new ?t’ sorry, could, calm,
instead, wonder
C-CD-ADI maybe, something, if, strange, going, know, down, calm, sorry

a) Ansiedade. Para as amostras de Ansiedade corretamente classificadas, nota-

se que além de apresentar mais termos influentes pertencentes ao DS Ansiedade, esses
termos indicam uma relacdo com alguns critérios que definem a presenca desse transtorno.

Conforme a func¢ao dos classificadores fracos, observou-se:

e FEspecialistas: considerando os termos influentes associados aos classificadores es-
pecialistas CA;, nota-se que sua relacdo com termos proximos encontrados nos DSs
podem dar subsidios para interpretacdo do seu significado. Por exemplo, o termo
influente “chaos” é préximo aos termos “panic”, “fear”, “anxiety” e “confusion”,
que podem ser associados a um estado de ansiedade extrema, tais como episodios

de ataque de panico recentes ou iminentes. Ja o termo “if” aparece associado a
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“future”, “possible”, “could” e “would” indicando preocupacdo com situacdes fu-
turas e ddvidas. Ainda em relacdo aos classificadores especialistas, observa-se a
presenca de poucos termos no DS Depressao. Entre eles pode-se destacar “shift”
que estd associado a “change” e “need” no diciondrio de Depressao, e a “failed” no
DS Ansiedade, esses termos sugerem a necessidade de mudanga e preocupagdo em

falhar, sentimentos que podem estar presentes também em ansiosos;

e Diferenciadores: verificou-se que os modelos CA-D e CA-AD acertaram a defini-
¢do da classe Ansiedade. Além dos termos identificados pelos classificadores de
ansiedade, esses modelos também apresentam termos comuns, tais como ‘“know”
e “something” que aparecem proximos a “thinking”, “feel”, “doubt”, sentimentos
presentes no DS Ansiedade. Especificamente o diferenciador A-D apresentou adici-
onalmente o termo “can” e “management” que estdo associados a “help”, “control”

e “pressure”, que poderiam ser indicativos de preocupacio excessiva acerca de si-

tuacoes futuras, um comportamento tipico dos Transtornos de Ansiedade.

b) Depressdo. As amostras de Depressao corretamente classificadas apresentaram
termos relevantes que estao presentes tanto no DS Depressao, quanto na relacio de termos

comuns entre os dois DSs. Em relagdo as func¢des dos classificadores fracos, tem-se:

e Especialistas: inspecionando os termos mais frequentes para Depressdo, destaca-
dos pelos classificadores CD;, encontrou-se o termo “failed” associado com “feel”,
“inability”, “insufficient”, o que poderia indicar um sentimento de incapacidade
para realizar tarefas. Outro exemplo € “bad”, que aparece associado a “worse”,
“horrible”, “terrible” e “suffer”, possivelmente indicando sentimentos de culpa ex-

cessiva, tipicos da Depressio;

e Diferenciadores: entre os classificadores diferenciadores, o0 modelo A-D apresen-
tou adicionalmente outros termos que poderiam reforcar os sentimentos tipicos da
Depressao, tais como o termo “‘stuck” que aparece associado a “empty” e “broken”,

que podem remeter ao sentimento de vazio e desesperanga.

¢) Comorbidade. Para a comorbidade, verificou-se uma quantidade de termos co-
muns entre Depressdo e Ansiedade em média maiores que usudrios ansiosos e saudaveis,
mas inferior aos usudrios depressivos. Analisando os termos mais relevantes para a co-

morbidade, segundo a func¢do dos classificadores fracos, tem-se:
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e Especialistas: verifivou-se termos incluidos somente no DS Ansiedade, como
“weird” e “trying”, os quais sdo associados a “trouble”, “worry” e “danger”. Estes
termos denotam sentimentos que podem indicar excessiva preocupagdo com perigo,
fortemente presentes para os Transtornos de Ansiedade (e.g. Transtorno de Ansie-
dade Generalizada). Outros termos estdo presentes somente no DS Depressao, tais
como “terrible”, que aparece associado a “sad”, “melancholy” e “lonely”, sentimen-
tos presentes em deprimidos que referem-se ao humor triste, vazio e sem esperanca
(American Psychiatric Association, 2013). Dentre os termos comuns a todos os em-
beddings para ambas desordens, destacam-se “ideas” e “afraid”, cujo conjunto de
termos associados por cada embedding apresentam comportamentos/emocoes que
podem ser tipicos para a comorbidade, tais como “doubt” e “apprehensive” que re-

presentaria a apreensao e preocupagdo em evitar problemas (Ansiedade), bem como

“avoid” e “frustrations”, que remeteria evitar dividas e frustracdes (Depressao);

e Diferenciadores: além dos termos destacados pelos modelos especialistas, os di-
ferenciadores agregaram termos diferentes a tomada de decisdo. Por exemplo, o
diferenciador CA-D destacou ainda os termos “anymore” e “effects” associados a
“worry”, “afraid”, “reactions”, “relationships”, que podem ser associados a preo-
cupagOes e medos significativos de estar em publico, sentimentos comuns tanto na

Ansiedade, quanto na Comorbidade.

d) Controle. Para usudrios sauddveis, verificou-se a presenca de termos presen-
tes no DS Ansiedade e DS Depressao, porém em quantidades menores se comparado as
amostras de usudrios diagnosticados. Em relacdo as fungdes dos classificadores fracos,

observou-se que:

e Especialistas: as amostras corretamente classificadas foram definidas pelos mode-
los especialistas, os quais votaram majoritariamente pela classe controle. Inspe-
cionando essas amostras, verifica-se a presenca de termos cujos significados estao
associados a sentimentos tipicos tanto da Ansiedade, quanto da Depressdo. O termo
“if”, exemplifica esse cendrio, onde para alguns classificadores ele é destacado no
DS Ansiedade, em outros no DS Depressdao. Como ja mencionado, no DS Ansie-
dade esse termo estd associado a preocupacdo com situagdes futuras e ddvida. Ja
no DS Depressao ele estd associado a “change”, “need” e “careful”, o que pode-
ria indicar uma necessidade de mudanga, mas dificil de praticar, situacdo tipica do

depressivo;
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e Diferenciadores: como o esperado, os modelos diferenciadores divergiram entre
as classes Ansiedade e Depressao. Nota-se também que, na maioria dos casos, 0s
termos relevantes sao similares aos identificados pelos classificadores especialistas,

nao sendo destacados novos termos.

6.5.3 Resultados: Amostras Classificadas com Erro

Nesta sec¢do, examinamos dois tipos de erros: atribui¢io incorreta da condi¢ao
de comorbidade a usudrios diagnosticados, e confusdo entre usudrios sauddveis e com
condicdes alvo. A Tabela 6.8 ilustra exemplos de features relevantes nas amostras
classificadas incorretamente de acordo com cada classificador fraco, junto com os termos
presentes em cada DS. Considerando que a atribui¢ao incorreta envolvendo a condi¢ao
de comorbidade € o erro mais comum em ambos os casos, € de particular interesse
deste trabalho, focou-se especificamente nesta questdo. Assim, as classes Depressdo e
Ansiedade da Tabela 6.8 representam o primeiro tipo de erro, e as classes Controle e

Comorbidade, o segundo.

a) Usudrios Diagnosticados: Atribuicdo incorreta da condi¢do de Comorbidade.

e Especialistas: quando uma amostra de Ansiedade ou Depressdo € classificada in-
corretamente, de modo geral verificou-se que os classificadores de ansiedade e de-
pressao destacaram palavras similares em todos os DSs. Esse comportamento pode
ser observado tanto nas amostras de Ansiedade, quanto de Depressdo destacadas na
Tabela 6.8. Observou-se que cada modelo classificou a instancia segundo a condi-
¢do alvo na qual € especialista, resultando no final uma mesma propor¢do de votos
para Ansiedade e para Depressao.

Com relacdo aos termos relevantes, diferente das amostras corretamente classifica-
das, verifica-se uma concentracao maior de termos comuns aos DSs. Para as amos-
tras de Ansiedade, por exemplo, tem-se a predomindncia do termo “worry” entre
os termos comuns aos DSs. Esse termo esta relacionado a “fear”, “avoid”, “pa-
nic” para o DS Ansiedade, e a “careful”, “concerns”, “cautious” no DS Depressao.
Esse termo representa sintomas tipicos tanto da Depressdo quanto da Ansiedade. Ja
nas amostras de Depressdo, é predominante o termo “feeling” que estd associado a

9 ¢ 29 ¢

“fear”, “despair” no DS Ansiedade, e associado a “anxiety”, “depression”, “panic”
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Figura 6.8: Lista de termos relevantes SHAP em amostras classificadas com erro

Condicao Os 20 Termos SHAP

Termos Relevantes SHAP encontrados nos Diciondrios de Sintomas
(conforme cada classificador base)

harder, hard

Mental mais Relevantes Modelo Termos comuns aos Dicionarios de Somente no Dicionario Somente no Dicionario
Ansiedade e Depressdo de Ansiedade de Depressio
religious, my, because, L-CA2 make. my. should. sure. ver
Ansiedade  make, sure, keep, head, C-CA3 » I, ShOUZC, SUre, very, possible, if, say, why, me killing
worry, would
count, low, enough, worry, H-CAIl
why, should, school, stop, L-CD2
L because, make, my, should, sure, . .
very, would, say, killing, C-CD2 very. worry. would hope, if, say, why killing
off H-CD2 ¥, worty:
e enough, if, because,
C-CA-D1 how, keep, my, significant, sure, worry make, very, hope should, killing
. enough, because,
C-CA-ADI1 how, keep, my, significant, sure, worry make, very, hope should, killing
C-CD-AD1 because, make, my, should, sure, very, if, rather, say, why, illing
worry, would hope, how
how, rape, feeling, L-CA2 oine. know. could
Depressdo  happened, know, stop, C-CA3 because, feel, feeling, my, take, wish goms, ’ ’ change
A instead, how
my, fault, made, said, H-CAl
could, take, because, L-CD2 could. eoing. how. instead
instead, wish, change, C-CD2 because, feel, feeling, my, take, wish > 01N, P ’ change
. know
use, have, me, yelling H-CD2
. . enough, because, could,
C-CA-D1 fault, feeling, how, my yelling, know, can change, instead
C-CA-AD1 fault, feeling, how, my yelling, know, can gnough, because, could,
instead
C-CD-ADI1 because, feeling, my, take yelling, know, could, me, change
use, how
cloud, knowledge, can, L-CA2 due, loss, my, result, somethin,
Comorbidade trust, my, why, use, C-CA3 ’ > My, ’ e could, why, everything, use  exact, problem
; take, would
everything, forget, exact, H-CALl
something, would, take, L-CD2 .
) due, loss, my, result, something, . .
computers, security, due, C-CD2 could, everything, use, why  problem, security, exact
take, would
loss, problem, could, result H-CD2
C-CA-DI my make, something, forget, can if, security, exact, wrong
C-CA-AD1 my mak, something, forget, can if, security, exact, wrong
due, loss, make, my, something, . .
C-CD-ADI take, would if, why, everything, use exact
experiencing, opinion, L-CA2 because, experiencing, my, things
Controle getting, care, awesome, C-CA3 00 ver’ wiuld & My, £S: really, will, say, able getting
planned, because, really, H-CA1 > Very,
will, often, go, scale, L-CD2 because. experiencing. m
income, gods, lose, C-CD2 thines tl)o E\}/er wouglh ¥ able, really, say, will, you getting, income
general, very, things, H-CD2 88, 00, very,
would, say C-CA-D1 lose, my, myself will, down, able, often, new gxperlencmg, because,
income
C-CA-ADI1 lose, my, myself down, able enjoy, experiencing,
because
L. really, will, down, able, me, . .
C-CD-AD1 because, experiencing, lose, my much, enjoy, getting

no DS Depressao, sintomas comuns na condi¢do de comorbidade;

e Diferenciadores: observou-se uma divergéncia entre esses modelos quanto a clas-

sificacdo das amostras. Novamente, notou-se que além dos termos ja destacados

como relevantes pelos modelos especialistas, esses classificadores destacaram no-

vos termos. Por exemplo, o modelo CA-D classificou a amostra de Depressao

corretamente. Além dos termos destacados pelos especialistas, nota-se os termos

“enough"e “fault” destacados como relevantes por este modelo. Esses termos estao

associados a “careful”, “failure”, “inability”, sentimentos tipicos da depressdo, o

que poderia indicar um sentimento de receio em falhar por incapacidade de realizar

tarefas;

e Meta-learner: verifica-se que mesmo nos casos em que a ansiedade foi identificada

corretamente pelos modelos especialistas e os diferenciadores CA-D e CA-AD, a
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amostra acabou recebendo ambos os rétulos (Depressdao e Ansiedade). De modo
similar, foram encontrados casos em que os modelos diferenciadores A-D e D-
AD identificaram corretamente a classe Depressao, juntamente com o0s respectivos
modelos especialistas, mas isso nao foi suficiente para a correta classificacao dessas

amostras.

b) Erros de classificacdo envolvendo usudrios sauddveis e diagnosticados.

Em relacdo aos termos relevantes relacionados aos classificadores fracos, nota-se
no geral uma concentra¢do maior de termos comuns entre os DSs Ansiedade e Depressao.
Para a maioria das amostras inspecionadas, alguns desses termos relevantes poderiam ser
relacionados com os sintomas da condi¢@o alvo, segundo o rétulo verdadeiro da classe,
conforme mostra a Tabela 6.8. Mesmo assim, essas amostras nao foram corretamente
classificadas.

Ao inspecionar as amostras com erros, considerando as fungdes dos classificadores

fracos, observou-se que:

1. Usudrios saudaveis classificados como diagnosticado com Comorbidade:

e Especialistas: todos votaram na condi¢do alvo em que sdo especialistas;

e Diferenciadores: divergiram quanto a classe da amostra, ndo havendo con-

senso;
e Meta-learner: apenas refletiram as decisdes dos classificadores fracos, se-
gundo a maioria.

2. Usuérios diagnosticados classificados como saudaveis:

e Especialistas: uma unanimidade entre os classificadores especialistas a favor

da classe Controle;

e Diferenciadores: uma divergéncia desses modelos quanto a classificacdo da

amostra entre Comorbidade e uma tnica condi¢do alvo;

e Meta-learner: mesmo nos casos em que os diferenciadores identificaram cor-
retamente as amostras, ainda sim, a decisao final de classificacao foi a favor

da classe Controle.
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6.5.4 Resultados: Recursos e seu Impacto na Variabilidade do Modelo DAC Stacking

Por fim, avaliou-se o impacto da variagdo arquitetural e de embeddings pré-
treinados na variabilidade do modelo DAC Stacking. Para quase todas as amostras anali-
sadas, verificou-se 0 mesmo comportamento em relagdo a cada variacdo de recurso. As
Tabelas 6.13 e 6.14 ilustram um exemplo representativo considerando uma mesma amos-
tra de Comorbidade corretamente classificada. Essas tabelas apresentam a relacdo das
features influentes para a classificacio em cada modelo especialista, de acordo com os

valores SHAP.

Tabela 6.13: Variacdo Arquitetural (mesmo embedding pré-treinado)
Termos Relevantes SHAP encontrados nos Dicionarios de Sintomas
(conforme cada classificador base)

Condicao Os 20 Termos SHAP Termos comuns aos Sl N
. Modelo SR, Somente no Diciondrio Somente no Dicionario
Mental mais Relevantes Dicionérios de . ~
. ~ de Ansiedade de Depressao
Ansiedade e Depressao
my, mind, night, will, L-CA2 ideas, mind, my, night, afraid, really, having, will, cold, experience, obviously, terrible,
ideas, discussion, afraid, C-CAl ideas, mind, my, night, afraid, really, having, will, cold, experience, obviously, terrible,
Comorbidade experience, cold, weird, H-CAl ideas, mind, my, night,  afraid, really, having, will, cold, experience, obviously, much
consider, obviously, really L-CD2 ideas, mind, my, night, afraid, having, will, cold, weird, experience, much
trying, me, anymore, because, C-CDI ideas, mind, my, night, afraid, really, having, me, will,  experience, obviously, even,
migraines, terrible, crying H-CD2 ideas, mind, my, night,  afraid, having, will, cold, weird  experience, obviously, much

Tabela 6.14: Variacdo de Embeddings Pré-treinados (somente Arquitetura CNN).
Termos Relevantes SHAP encontrados nos Dicionarios de Sintomas
(conforme cada classificador base)

Condicao Os 20 Termos SHAP Termos comuns aos

. Modelo R Somente no Dicionario Somente no Dicionario
Mental mais Relevantes Dicionarios de . =
. = de Ansiedade de Depressao
Ansiedade e Depressao
my, mind, night, will, C-CAl ideas, mind, my, night afraid, really, having, will, cold experience, obviously, terrible
ideas, discussion, afraid, C-CA2 afraid, ideas, mind, my can, will, cold, trying, weird but, it, consider, obviously
. experience, cold, weird, C-CA3
Comorbidade . . . . . .- . . . .

consider, obviously, really C-CD1 ideas, mind, my, night afraid, really, having, me, will  experience, obviously, even
trying, me, anymore, because, C-CD2 afraid, crying, ideas, mind can, will, cold, trying, weird but, it, even, consider, obviously
migraines, terrible, crying C-CD3  ideas cold, weird, mind

Quanto a variagdo de cada recurso, de modo geral, observou-se que:

e Variagdo arquitetural: comparando as diferentes arquiteturas usadas para formacao
dos classificadores especialistas, verificou-se que o conjunto de termos relevantes
destacados € praticamente idéntico, como mostra a Tabela 6.13. Considerando os
classificadores CA;, nota-se que os modelos de arquitetura LSTM e CNN foram os
que apresentaram maior similaridade em relagdo aos termos relevantes destacados
nos diciondrios de sintomas. J& nos classificadores CD;, observa-se que a similari-

dade maior entre os termos relevantes ocorre entre as arquiteturas LSTM e Hibrida;

e Variacdo de embeddings pré-treinados: observou-se que tanto os classificadores
especialistas em Ansiedade, quanto em Depressao apresentaram diferentes termos
relevantes, conforme o embedding usado, como mostra a Tabela 6.14. Verifica-se

que os modelos CA; e CD; apresentaram uma variabilidade maior entre os termos
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relevantes quando formados usando os embeddings pré-treinados de propdsito ge-

ral.

Assim, hd evidéncias que o recurso que mais teve impacto na variabilidade do

comité foi a variacao de embeddings.

6.5.5 Discussao

A avaliacdo qualitativa mostrou que as features destacadas pelos classificadores
fracos sdo relevantes e oferecem insights sobre os transtornos alvo deste estudo. Dessa

andlise, obteve-se os seguintes insights:

e Usudrios ansiosos estdo mais relacionados ao termos representados no DS Ansie-

dade;

e Usudrios depressivos estdo mais relacionados aos termos do DS Depressao ou aos

termos comuns a ambos os dicionarios;

e Usudrios diagnosticados com a condicao de comorbidade estdo mais relacionados

aos termos comuns dos DSs;

e Usuarios saudaveis estdo eventualmente relacionados a termos de todos os diciona-

rios, mas em quantidades menores que as observadas nos usudrios diagnosticados.

A relagdo das features influentes com os DSs permitiu constatar que as caracte-
risticas dos Transtornos de Ansiedade estdo presentes em algum nivel de intensidade em
todos os usuarios. Como mostrou a analise de amostras classificadas incorretamente, essa
caracteristica contribuiu para os erros de classificacdo observados em relacdo aos usud-
rios diagnosticados, onde todos os modelos DAC Stacking apresentam baixa precisio para
identificacdo da Comorbidade.

A andlise das amostras classificadas com erro também permitiu identificar que os
classificadores diferenciadores, mesmo apresentando desempenho inferior aos modelos
especialistas, sdo capazes de contribuir para a variabilidade do modelo DAC Stacking.
Nessa andlise, constatou-se que os modelos diferenciadores apresentam features influen-
tes relevantes para identificacdo da classe alvo e diferentes das identificadas pelos classi-

ficadores especialistas.
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A anédlise dos erros permitiu constatar também que a consolida¢do realizada pelo
modelo meta-learner deve ser melhorada, uma vez que para todas as classes foram en-
contrados exemplos de erros nos quais a maioria dos classificadores fracos identificaram
corretamente a amostra, mas mesmo assim ela foi classificada errada.

Finalmente, a andlise comparativa para avaliacdo do impacto de variar os recursos
(arquitetura e/ou embeddings pré-treinados) mostrou que o maior impacto de variabili-
dade é resultante da variacdo de embeddings e ndo das arquiteturas. Ainda, um conjunto
maior de features relevantes foram apresentados pelos modelos que usavam os embedding

pré-treinados de propdsito geral.

6.6 Experimento #5: BERT e a Classificacao Multi-tarefa

Este experimento tem por objetivo comparar a performance do DAC Stacking com
modelos BERT, o atual estado da arte para solu¢do de problemas de classificagdo envol-
vendo conteddo textual. Este experimento tem por objetivo responder a QP6, i.e. ”Como
a solucao DAC Stacking proposta se compara a solucdes estado da arte no tratamento
de problemas na drea de Processamento de Linguagem Natural (PLN)?”. Assim, desen-
volvemos modelos BERT para o mesmo problema de classificagdo multirrétulo, e com-
paramos seu desempenho com o modelo DAC Stacking DT LCH-C, que apresentou 0s

melhores resultados.

6.6.1 Método

Para estabelecer o comparativo, desenvolvemos 4 modelos baseados em BERT,

usando as duas estratégias possiveis:

a) Modelo Principal (MP): um modelo denominado BERT MP foi gerado pelo ajuste
fino de BERT, configurado para usar a mesma camada de saida empregada nos

modelos multirrétulo desse trabalho (Secdo 5.2);

b) Embedding: desenvolvemos modelos denominado BERT L, BERT C ¢ BERT H
usando BERT como uma camada de embeddings das configuracdes de melhor de-

sempenho das arquiteturas multirrétulo LSTM, CNN e Hibrida, respectivamente.

Todos estes modelos foram treinados e validados com o conjunto de dados SMHD
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A-D-AD, utilizando o BERT Base Uncased. Como a geracdo de modelos baseados em
BERT demanda um poder computacional muito grande para seu treinamento e execugao,
utilizamos o servico Google Colab!, o qual permite alocar servidores com poder com-
putacional dedicado. Os modelos foram codificados usando Jupyter Notebook e estio
disponiveis junto dos respectivos cddigo fonte no repositorio publico.

Os modelos BERT foram analisados quantitativamente usando as mesmas métri-
cas utilizadas na avaliacdo dos modelos DAC Stacking no Experimento 3 (Secdo 6.4).
Os resultados reportados correspondem a performance média considerando 10 repeticoes
para cada teste. Para verificacao de significancia estatistica foi usado o Teste Student T bi-
caudal pareado (alpha = 0.5). Como hipétese nula (p — value >= 0.05), formulou-se que
nao h4 diferenca significativa de performance entre duas arquiteturas comparadas. Essa
andlise foi realizada entre o modelo BERT MP e as variagdes BERT propostas, bem como
entre 0 modelo BERT de melhor performance e o modelo DAC Stacking DT LCH-C.

Finalmente, realizou-se uma analise de erros do modelo BERT de melhor desem-

penho, comparando estes resultados ao modelo DAC Stacking DT LCH-C.

6.6.2 Resultados

A Tabela 6.15 apresenta o desempenho médio dos modelos BERT desenvolvidos,
junto ao do DAC Stacking DT LCH-C. Os resultados dos testes estatisticos sdo detalhados
no Apéndice F, juntamente com a relacdo de valores de média e desvio padrdo para cada
experimento. Em relagdo aos modelos BERT, verifica-se que os modelos BERT L e BERT
H apresentaram os melhores resultados, ndo havendo diferencga estatisticamente signifi-
cativa em nenhuma das métricas analisadas. Ja o modelo BERT C foi o que apresentou
o pior desempenho em todas as métricas. Considerando a medida EMR, por exemplo,

BERT C apresentou performance inferior entre 39 e 42 pp quando comparado aos demais

modelos.
Modelo Multirrétulo Control Ansiedade Depressao Comorbidade
EMR HL P R F1 P R F1 P R F1 P R F1
BERT MP 042 028 0,72 0,73 0,72 0,64 061 063 062 050 054 034 0,54 0,41
BERT L 045 028 0,73 0,70 0,72 062 072 0066 057 0,776 0,65 032 0,75 045
BERT C 0,03 039 0,83 0,05 0,10 0,78 0,04 007 064 0,04 0,07 037 0,04 0,07
BERT H 044 028 0,75 0,67 0,71 061 074 067 056 0,77 0,65 032 0,77 045

DAC Stacking DT 042 0,28 0,74 0,63 0,68 0,62 0,73 0,67 0,58 0,72 0,64 033 0,75 0,46

Comparando-se o modelo BERT MP e suas variagcdes BERT L e BERT H, observa-

!Google Colab: https://colab.research.google.com/notebooks/intro.ipynb
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se uma melhor performance dos modelos que usam BERT como embeddings em quase
todas as métricas. Os resultados sdo superiores (2 a 3 pp) para a métrica EMR, e compa-
rdveis para a métrica HL. Em termos de medida F, verifica-se que as variagcdes BERT L e
BERT H sao significativamente superiores a0 modelo BERT MP para as classes Ansiedade
(3 a4 pp) e Depressdo (11 pp). Embora apresentem performance superior em medida F
para as classes Comorbidade e Controle, essas diferengas nao foram significativas.

Considerando que os modelos BERT L e BERT H sio estatisticamente similares, a
andlise de erros foi realizada considerando o modelo BERT H. O erro de predizer um usué-
rio saudavel como diagnosticado foi observado em 11% das amostras de teste (4% para
Depressdo e 7% para Comorbidade). J4 o erro inverso (predizer usudrio diagnosticado
como saudével) foi observado em 9% das amostras, distribuida em 3% para Ansiedade,
4% para Depressdo e 2% para Comorbidade.

Quanto ao erro para diferenciar entre os usudrios diagnosticados, novamente o erro
mais frequente € predizer um usudrio com um tnico transtorno como apresentando comor-
bidade. Esse erro ocorre para 14% dos usudrios ansiosos € 12% dos usudrios depressivos.
Também foram registrados erros nas seguintes condi¢des: predizer usudrio ansioso como
depressivo (2%) e predizer usudrio com comorbidade como depressivo (3%). Nao foram
observados casos envolvendo usudrios depressivos classificados incorretamente como an-
$10S0s.

Em relacdo aos modelos BERT, DAC Stacking DT LCH-C apresentou um resul-
tado levemente inferior para a métrica EMR, e superior para muitas métricas relacionadas
as condig¢des alvo. No entanto, apenas a medida F para a classe Comorbidade apresentou
diferenca estatistica significativa de 1 pp, se comparado aos modelos BERT L e BERT H.

Considerando a andlise de erros, algumas diferencas foram observadas entre os
modelos BERT H e DAC Stacking DT LCH-C. Em relag@o ao erro de diferenciar entre
usudrios sauddveis e diagnosticados, verifica-se que o modelo DAC Stacking DT LCH-C
tem uma taxa de 3 pp menor de erros, € 1 pp para o erro inverso.

J& para o erro mais frequente referente a condi¢do de comorbidade, o modelo DAC
Stacking DT LCH-C apresentou um desempenho sutilmente melhor. Comparativamente, a
taxa de predizer usudrios depressivos como com condi¢ao de comorbidade é 2 pp menor,
e a de usudrios ansiosos, 1 pp menor. J4 o modelo BERT H nao apresentou o erro de

predizer usudrio depressivo como ansioso.
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6.6.3 Discussao

Em relac@o ao uso de BERT, os resultados desse experimento permitem concluir
que, para a tarefa de classificacdo multirr6tulo de usudrios com as condi¢des alvo deste
estudo, seu uso como camada de embeddings foi o que apresentou melhor desempenho.
Entre as variacOes experimentadas, os modelos que combinam o embedding BERT as
arquiteturas LSTM e Hibrida exploradas neste trabalho apresentaram melhores resultados.

O comparativo de performance entre os classificadores DAC Stacking DT LCH-
C e BERT H mostrou que esses modelos sdo estatisticamente similares considerando o
conjunto de métricas avaliado. No entanto, a andlise de erros mostrou que a solugdo
proposta nesse trabalho apresentou desempenho sutilmente melhor, reduzindo o erro para
identificar entre usudrios saudéveis e diagnosticados.

Os resultados desse experimento validam tanto a contribui¢cdo da solugdo de co-
mité representada por DAC Stacking, como as contribui¢cdes de um modelo de represen-
tacdo de linguagem estado da arte como BERT. Em particular, apontam direcdes futuras
para este trabalho no tocante ao uso de embeddings BERT como uma alternativa para au-
mentar a performance dos modelos diferenciadores. Além disso, como visto no Experi-
mento #4 (Secdo 6.5.5), a inclusdo de diferentes embeddings pré-treinados para formagao
dos classificadores fracos é uma alternativa eficaz para promover ganho de variabilidade

no comité.
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7 CONCLUSAO E TRABALHOS FUTUROS

Neste trabalho foi proposto o modelo DAC Stacking para determinar a classifica-
cdo de usudrios diagnosticados com ansiedade, depressdo e a condicao de comorbidade
entre esses transtornos, a partir de dados textuais da rede social Reddit. A formacao do
comité foi baseada em um extenso processo de experimentacao, o qual avaliou a fungdo
dos classificadores fracos que compdem o comité, arquiteturas de aprendizado profundo
e embeddings. A avaliacdo foi feita em termos quantitativos e qualitativos. Em relacdo a
avaliagcdo qualitativa, propusemos relacionar features influentes na classificacao segundo
a métrica valores SHAP com sintomas do manual DSM-5.

A solucdo de comité proposta mostrou-se promissora para a identificagdo dos
transtornos alvo deste estudo. Os resultados mostraram que o modelo DAC Stacking
proposto € mais efetivo para a solucao deste problema que o uso de um tinico modelo de
aprendizado profundo multirrétulo. A realizacdo de um extenso conjunto de experimentos
permitiu compreender as fortalezas e limites da solugdo proposta.

De uma forma geral, explorou-se de forma bastante ampla a influéncia dos dife-
rentes hiperparametros que permitiriam a melhoria de desempenho de cada classificador
fraco. Dentre de todas variacdes propostas para os modelos DAC Stacking, nenhuma se
destacou em termos de desempenho. Mas a andlise qualitativa permitiu compreender a
contribui¢do de cada recurso na variabilidade do comité e as razdes de alguns comporta-
mentos.

Dentre todas as variagdes propostas para a composicao do DAC Stacking, o uso de
diferentes embeddings pré-treinados de propdsito geral foi o que resultou no maior ganho
de variabilidade. A variacdo de func¢do para os classificadores fracos do Nivel 0, divididos
em especialistas e diferenciadores de condi¢des alvo, também mostrou-se efetiva para
recuperagdo de features influentes diferentes. Contrariando a expectativa inicial, o uso de
arquiteturas com diferentes premissas de aprendizado (LSTM, CNN e modelos hibridos),
embora apresente bons resultados para classificacdo individual de cada condi¢do alvo,
pouco contribuiram para a variabilidade do modelo de comité.

A andlise qualitativa permitiu constatar que as features influentes para a classifica-
cdo sdo representativas dos sintomas relacionados a cada condi¢ado alvo. Ainda, destacou
que os tragcos de ansiedade estdo presente em todos os usudrios (diagnosticados e sauda-
veis), o que contribui a dificuldade apresentada pelos modelos DAC Stacking para distin-

guir entre os usudrios diagnosticados. Além dos insights revelados, essa andlise contribuiu
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para compreensdo das limitagdes do modelo DAC Stacking, em particular relacionada a
precisdo da classificacdo da condi¢do de comorbidade.

A principal limitagdo do DAC Stacking é a classifica¢io erronea de usudrios en-
volvendo a comorbidade. Contudo, € importante destacar que todas as solucdes as quais
DAC Stacking foi comparada apresentaram resultado inferior em relagdo a este problema.
A anédlise de erros revelou que a baixa precisdo da classificagdo da comorbidade est4 re-
lacionada a situagdao em que usudrios diagnosticados com uma tnica condi¢ao sdo identi-
ficados com comorbidade. As andlises mostraram duas razdes principais para este tipo de
erro. Por um lado, notou-se que apesar de diferentes premissas de aprendizado das arqui-
teturas LSTM, CNN e Hibrida usadas para compor o Nivel 0 dos modelos DAC Stacking,
elas resultam em conjuntos similares de features relevantes para a tomada de decisdao
quanto a classificacdo das amostras, indicando que os padrdes aprendidos por elas sdo
similares. Por outro lado, as avaliacdes mostraram que o modelo meta-learner deve ser
melhorado para consolidacao das previsdes corretamente realizadas pelos classificadores
fracos.

Embora os classificadores diferenciadores apresentem variabilidade em relacio
aos termos relevantes destacados para a classificacio, sua presenca contribuiu pouco para
o ganho performance do modelo DAC Stacking, devido a baixa performance alcangada por
esses modelos. A etapa de experimentacdo para formacgdo dos diferenciadores esgotou as
arquiteturas testadas quanto a parametrizagao por ajuste fino e manual, mas mesmo assim
o desempenho final desses modelos foi muito inferior aos especialistas. Disso, constata-
se que a diferenciacdo entre as condicdes alvo desse estudo apresenta padrdes sutis que
as arquiteturas exploradas ndo foram capazes de aprender.

Os experimentos realizados com BERT mostraram que o mero uso desta solu¢ao
estado da arte para problemas de NLP como um modelo resultante do ajuste fino ndo pro-
duz uma soluc¢do superior a DAC Stacking. Também permitiram vislumbrar alternativas
para limitacoes de DAC Stacking através de novos experimentos com os diferenciadores,
e o uso de BERT como embeddings.

Resultados preliminares desta pesquisa foram publicados no Simpdsio Brasileiro
de Banco de Dados (SOUZA; NOBRE; BECKER, 2020), tendo recebido a distin¢do de
melhor artigo deste evento (Prémio José Mauro Volkmer Castilho).

Em relacdo aos trabalhos futuros, destacam-se entre outros: a) desenvolvimento
de classificadores do tipo diferenciador com melhor desempenho; b) exploracdo de al-

ternativas para o meta-learner, possivelmente através de um comité do tipo cascading;
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¢) investigacdo de como incorporar a técnica BERT (e suas variagdes) na solucio DAC
Stacking; d) uso de mecanismos de atencdo para a consolidacao dos resultados do comité;
e) extensao desta proposta a outras redes sociais ou a situagdes especificas (tais como o

contexto da pandemia), entre outros.
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APENDICE A — VARIACOES EXPLORADAS PARA A CAMADA DE

EMBEDDINGS

A etapa inicial de experimentacdo para definir a camada de embeddings para os
classificadores especialistas usando arquitetura LSTM explorou os formatos (1) auséncia
da camada de embeddings e o (2) uso de embeddings randdomicos, no qual os pesos para
os embeddings sao iniciados aleatoriamente e ajustados durante o treinamento do modelo.
A Tabela A.1 apresenta a configuragdo e resultados obtidos nessa etapa de experimentos.
De modo similar, a Tabela A.2 apresenta a configuracdo e resultados obtidos para a ex-
perimentagdo inicial envolvendo a formagdo dos classificadores especialistas usando a

arquitetura CNN, quanto ao uso de embeddings randomicos vs. pré-treinados de propd-

sito geral (Glove 6B).
Tabela A.1: Uso de Embeddings: Exploracdo Inicial para arquitetura LSTM
Condicao Parametrizaciao .
Mental Rede Neural Embedding P R F1
Ansiedad Glove 6B 0,60 0,64 0,57
S1edate 3 camadas LSTM Randémico 0,55 0,54 0,55
Depressio Return sequence = True Glove 6B 0,66 0,65 0,67
p Dropout de 20% Randémico 0,57 0,55 0,58

Aprendizado Nao Estatico Glove 6B 0,55 0,59 0,58

Comorbidade Randémico 0,51 0,61 0,51

Tabela A.2: Uso de Embeddings: Exploracao Inicial para arquitetura CNN

Condicao Parametrizacao .
Mentil Rede Neurgl Embedding P R F1

Ansiedade Kernel size = 5, Dropout =50% Glove 6B 0,80 0,60 0,68

Filters = 250 Randdmico 0,59 0,68 0,63

Depressio Kernel size = 4, Dropout = 20% Glove 6B 0,81 0,65 0,72

Filters = 250 Randdémico 0,58 0,70 0,64

. Kernel size = 4, Dropout = 50% Glove 6B 0,81 0,52 0,63
Comorbidade

Filters = 100 Randdmico 0,55 0,54 0,54
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APENDICE B — EXPERIMENTOS COM A FUNCAO DE INICIALIZACAO DO

KERNEL EM REDES NEURAIS

Esse experimento explora a variacdo da funcdo de inicializagcdo do kernel da rede,
segundo as op¢des Glorot Uniform e LeCun Uniform. Para tanto, o experimento foi es-

truturado nas seguintes etapas:

1. Selecdo dos classificadores fracos: foram considerados os modelos especialistas
em cada condi¢do alvo, gerados tanto com a arquitetura LSTM, quanto CNN. A
defini¢cdo da topologia adotada para cada arquitetura € detalhada nas Secdes 5.5.1.1

(Tabela 5.2) e 5.5.1.2 (Tabela 5.3), respectivamente.

2. Execucdo do conjunto de testes: para cada classificador fraco, dois experimentos fo-
ram definidos, conforme o tipo de funcio usada para inicializacdo do kernel da rede.
Ao todo, doze experimentos diferentes foram realizados. Para cada experimento,
dez repeticdes foram executadas com a finalidade de computar a performance de
classificacdo para os modelos gerados, considerando seu desempenho para o con-

junto de dados de teste.

3. Andlise de Performance: foi empregado o teste estatistico T Student (Bicaudal pa-
reado) para comparar a performance dos modelos quanto as métricas precisao, re-
vocacgao e medida F. Desse modo, cada andlise comparou o desempenho entre mo-
delos de mesma arquitetura e funcio de classificacdo, porém usando funcdes de

inicializacdo do kernel diferentes.

A Figura B.1 compara a média para os resultados produzidos pelas fun¢des Glo-
rot e LeCun. Considerando os classificadores de depressdo, observa-se que apesar das
medidas F serem relativamente semelhantes, cada fungdo teve um efeito distinto nos re-
sultados: enquanto Glorot aumentou o desempenho da métrica precisdo, LeCun afetou
principalmente a revoca¢do. Um efeito diferente € observado para os classificadores de
ansiedade e comorbidade, nos quais a fun¢do Glorot produziu um aumento da revoca-
cdo, sem degradar a precisdo. A andlise estatistica realizada ratifica essas observagoes,
mostrando que a varia¢do da fun¢do de inicializagcdo do kernel produziu uma diferenca
significativa de performance para a métrica F1 em todos os classificadores fracos. Con-
siderando os classificadores de comorbidade essa significincia concentra-se na métrica
de precisdo. J4 para os classificadores especialistas em uma condicao alvo (ansiedade ou

depressdo), a métrica revocacao foi significativamente afetada.
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Figura B.1: Arquitetura LSTM: Impacto da Fun¢ao de Inicializacdo do Kernel.
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A Figura B.2 apresenta um comparativo entre os classificadores especialistas de
arquitetura base CNN. Nela, observa-se que a varia¢do da fun¢do de inicializac¢ao do ker-
nel ndo produziu impacto significativo na performance dos classificadores de ansiedade.
De modo oposto, os classificadores especializados em depressdo apresentaram impacto
significativo na performance em todas as métricas. Novamente, como observado nos mo-
delos baseados na arquitetura LSTM, nesses classificadores a fun¢do LeCun beneficiou a
revocacao, enquanto a funcdo Glorot beneficiou a precisao. Por fim, os classificadores de
comorbidade apresentaram um aumento da precisdo em detrimento da revocacio ao usar
a funcdo Glorot. Embora essa variag@o entre revocacdo e precisdo seja significativa, ela

ndo representou um impacto significativo para a medida F1 desses classificadores.

Figura B.2: Arquitetura CNN: Impacto da Fun¢ao de Inicializacdo do Kernel.
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Os resultados desse experimento permitiram concluir que a variagdo do tipo de
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funcdo kernel para inicializacdo dos pesos da rede neural estabelece um trade-off en-
tre revocagao e precisdo, sendo seu impacto maior para modelos baseados na arquitetura
LSTM. Para os modelos de arquitetura CNN, verifica-se um impacto minimo ou mesmo
nulo na performance. De modo geral, ndo foi possivel derivar um padrao de comporta-
mento produzido pela variagio dessa fungdo quanto aos modelos gerados considerando a
mesma arquitetura, mas fun¢des diferentes. Por tltimo, a andlise comparativa entre arqui-
teturas destacou o comportamento similar observado na performance dos classificadores
dedicados a identificacdo da depressdo.

Neste trabalho, adotou-se o uso da fun¢do LeCun como uma variagdo para os mo-
delos de arquitetura LSTM, explorando o comportamento observado nesse experimento
como uma solucdo complementar para ganho de variabilidade do modelo DAC Stacking,

quando considerando a funcio meta-learning do Nivel 1.
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APENDICE C — RELACAO DE TERMOS MAIS FREQUENTES PARA OS

TRANSTORNOS DE ANSIEDADE E DEPRESSAO (DSM-5)

As tabelas C.1 e C.2 apresentam as listas de termos mais frequentes extraidos
a partir da descri¢do para os Transtornos de Ansiedade e Depressdo, respectivamente,
segundo o manual DSM-5. As tabelas destacam em laranja os 7 comuns em ambos 0s
transtornos. Em amarelo sdo destacados 4 termos de mesmo significado, porém com

sintaxes diferentes.

Tabela C.1: Transtornos de Ansiedade: Relacdo de Termos conforme descricao DSM-5.

Lista de Termos Frequentes

anxious agoraphobia apprehensive arousal attacks avoid
avoidance blank clinging control crazy crying
danger depersonalization difficult discomfort distress escape
excessive failure falling fear feared fearful
feelings freezing future headache help humiliating
impairment incapacitating intense interactions irritability losing
mind mutism nervios neuroticism palpitations panic
paresthesias persistent phobia restlessness risk screaming
shrinking sleep soreness stress tantrums tension
thoughts trembling uncontrollable unexpected worry

Tabela C.2: Transtornos Depressivos: Relacdo de Termos conforme descricio DSM-5.

Lista de Termos Frequentes

aggression angry antidepressant  anxiety appetite behavioral
bereavement bereavementrelated capacity careful change concentration
concerns death depressive difficulty disgust displeasure
distress disturbance dyscontrol ~ dysphoric dysregulation  dysthymia
empty energy explosive extreme facilitated failure
fatigue feelings frustration grief guilt hopelessness
hypersomnia impairment insomnia interest irritable loss
mood outbursts overeating pain persistent pleasure
retardation sad selfesteem sleep suffering suicide

thoughts timing vulnerabilities worse worthlessness
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APENDICE D — ANALISE DE PERFORMANCE: CLASSIFICADORES

ESPECIALISTAS (DETALHAMENTO)

No Experimento #1 (Secdo 6.2.2), a andlise de performance comparou o desempe-
nho dos classificadores especialistas desenvolvidos usando as arquiteturas LSTM, CNN e
Hibrida por condicao alvo. Para essa andlise, as comparacdes estatisticas foram realiza-
das considerando o resultado do experimento ao longo de 10 repeti¢des. Esse experimento
usou a parametrizacdo base apresentada no Capitulo 5 para cada arquitetura, onde todos
os modelos usam o mesmo embedding pré-treinado GloVe 6B. Os resultados em termos
de Média (M) e Desvio Padrao (DP) para as repeticdoes desse experimentos sao apresen-
tados na Tabela D.1. Cabe destacar que apds essa andlise estatistica, para cada condic¢ao
alvo, novos experimentos foram realizados para ajuste fino das arquiteturas exploradas
resultando na performance apresentada nas Tabelas 6.1, 6.2 e 6.3 da Sec¢do 6.2.2.

A Tabela D.1 permite verificar que, de modo geral, os modelos mantém uma per-
formance regular mediante as 10 repeti¢des, apresentando baixo desvio padrdo para as
métricas analisadas. Entre os modelos explorados, nota-se que de modo geral a arquite-
tura CNN € que apresenta a menor variacao, em termos de desvio padrio, considerando as
métricas analisadas para todas as condi¢des alvo. Um comportamento inverso € observado

para os modelos hibridos, em todas as condi¢des alvo.

Tabela D.1: Experimento #1 - Classificadores Especialistas: Média e Desvio Padrio.

. . Precisio = Revocacao F1
Condicao Mental Arquitetura M DP M DP M DP
LSTM 0,77 0,03 0,73 0,05 0,75 0,02
Ansiedade CNN 0,71 0,00 0,80 0,00 0,75 0,00
Hibrido 0,67 0,06 0,69 0,05 0,68 0,03
LSTM 0,77 0,02 0,72 0,04 0,74 0,01
Depressao CNN 0,82 0,04 0,68 0,07 0,74 0,02
Hibrido 0,68 0,08 0,77 0,06 0,72 0,04
LSTM 0,73 0,02 0,66 0,02 0,69 0,01
Comorbidade CNN 0,82 0,00 0,70 0,01 0,76 0,01
Hibrido 0,58 0,08 0,73 0,05 0,64 0,04

A Tabela D.2, apresenta o resultado do teste estatistico em termos de p-value para
cada métrica analisada. Como mencionado na Se¢do 6.2.2, adotou-se o Teste Student T
bicaudal pareado (alpha = 0.5) para estabelecer o comparativo de performance entre duas
arquiteturas, considerando cada condicdo alvo. Cabe lembrar que, como hipdtese nula
tem-se que nao ha diferenga entre duas arquiteturas comparadas para a tarefa de classificar

uma determinada condic¢ao alvo. Como hipoétese alternativa (p — value < 0.05), tem-se



Tabela D.2: Comparativos entre Arquiteturas: Resultado do Teste T Student.

Condicao Mental Arquitetura

P-Value

Precisio Revocacio F1
LSTM vs CNN 0,00 0,00 0,28
Ansiedade LSTM vs Hibrido 0,00 0,17 0,00
CNN vs Hibrido 0,09 0,00 0,00
LSTM vs CNN 0,00 0,20 0,87
Depressao LSTM vs Hibrido 0,01 0,04 0,05
CNN vs Hibrido 0,00 0,01 0,08
LSTM vs CNN 0,00 0,00 0,00
Comorbidade LSTM vs Hibrido 0,00 0,00 0,00
CNN vs Hibrido 0,00 0,12 0,00
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que existe diferenca de performance entre as arquiteturas analisadas. Assim, a Tabela D.2

apresenta o p-value resultante desse comparativo para as métricas Precisdo, Revocagdo e

medida F (F1) entre as combinagdes de arquitetura, por condi¢do alvo.

Os resultados apresentados na Tabela D.1 mostram que todos os comparativos

de performance realizados entre as arquiteturas registraram diferengas estatisticamente

significativas para a tarefa de classificar uma mesma condi¢do mental. Esses resultados

permitem constatar que existe diferenca de performance entre as diferentes arquiteturas

exploradas, o que pode implicar em um ganho de variabilidade para o modelo de comité

proposto, a medida que as diferencas significativas observadas refletem um trade-off entre

precisdo e revocagdo ao considerar os comparativos entre duas arquiteturas.
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APENDICE E — ANALISE DE PERFORMANCE: DAC STACKING E

VARIACOES (DETALHAMENTO)

No Experimento #3 (Secdo 6.4), foram apresentadas diferentes andlises compara-
tivas de desempenho para os modelos DAC Stacking quanto a topologia (homogéneo vs
heterogé€neo) e as variagdes propostas (Base, EC e DT). As Tabelas E.1, E.2 e E.3 apre-
sentam o valor médio das repeti¢des resultantes do processo de treinamento por validagao
cruzada, juntamente com os valores de desvio padrdo, para os modelos DAC Stacking e
suas variagdes EC e DT, respectivamente.

Para confirmar se as diferengas de performance encontradas eram estatisticamente
significativas, adotou-se o teste estatistico Student T bicaudal pareado (alpha = 0,5).
Como hipoétese nula (p — value >= 0,05), considerou-se que ndo hd diferenga de perfor-
mance entre dois modelos comparados. Os resultados desse teste para os comparativos de
performance entre os modelos baseline e os modelos DAC Stacking e variagdes EC e DT
sdo apresentados nas Tabelas E.4, E.5 e E.6, respectivamente. Ja as Tabelas E.7, E.8 e E.9
apresentam os resultados estatisticos para os comparativos de performance, considerando
as variagdes de topologia (homogéneo vs heterogéneo) para os modelos DAC Stacking,
DAC Stacking EC e DAC Stacking DT, respectivamente.

Por fim, a Tabela E.10 apresenta o comparativo de performance entre o melhor
resultado, DAC Stacking C, e os modelos resultantes de cada variacdo proposta DAC Stac-

king EC e DAC Stacking DT.
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Tabela E.7: Experimento #3 - Comparativo estatistico entre variagdes DAC Stacking.

Comparativo Teste Student T: P-Value

entre Modelos Multirrétulo Controle Ansiedade Depressao Comorbidade
DAC Stacking EMR HL P R F1 P R F1 P R F1 P R F1
LvsC 0,00 0,01 0,00 0,00 0,00 050 021 0,09 047 0,02 0,01 021 0,14 0,03
LvsH 0,00 043 0,00 0,01 0,08 0,11 0,02 0,11 0,18 0,18 1,00 0,37 0,02 0,00
L vs LCH 0,00 036 0,00 0,00 0,03 0,04 0,00 002 0,14 0,05 000 037 0,03 021
CvsH 0,38 0,11 0,12 0,65 022 0,08 0,77 0,50 030 0,03 0,00 0,37 0,37 1,00
Cvs LCH 0,06 0,11 0,02 0,18 032 0,09 0,08 085 008 054 0,14 023 0,11 0,59
Hvs LCH 021 029 1,00 0,12 0,10 028 0,02 037 021 0,14 0,07 027 023 0,37

Tabela E.8: Experimento #3 - Comparativo estatistico entre variagdes DAC Stacking EC.

Comparativo Teste Student T: P-Value

entre Modelos Multirrétulo Controle Ansiedade Depressao Comorbidade
DAC Stacking EC EMR HL P R F1 P R F1 P R F1 P R F1
LvsC 0,01 0,01 0,00 001 o011 002 071 09 034 0,01 0,00 0,19 079 047
LvsH 0,06 082 002 003 013 034 003 001 020 0,17 024 0,59 0,15 0,70
L vs LCH 0,00 0,57 0,00 001 002 061 053 028 092 040 029 0,58 0,55 0723
CvsH 045 0,09 051 069 074 006 0,17 037 022 0,59 0,03 029 045 046
Cvs LCH 0,27 047 024 040 050 061 056 057 082 0,76 024 1,00 0,75 0,18
Hvs LCH 0,00 0,59 0,14 0,05 006 039 057 069 021 096 050 033 0,78 0,24

Tabela E.9: Experimento #3 - Comparativo estatistico entre variagdes DAC Stacking DT.

Comparativo Teste Student T: P-Value

entre Modelos Multirrétulo Controle Ansiedade Depressao Comorbidade
DAC Stacking DT EMR HL P R F1 P R F1 P R F1 P R F1
LvsC 0,01 0,16 0,00 0,00 0,03 028 084 023 1,00 0,00 0,00 0,16 035 0,07
L vs LCH-LC 0,02 097 0,00 0,00 0,03 024 028 055 068 069 084 054 0,61 047
L vs LCH-C 0,00 0,20 0,00 0,00 0,01 026 029 051 002 001 001 0,14 036 0,18
C vs LCH-LC 090 040 0,11 045 0,60 0,17 039 087 0,71 0,76 0,58 046 0,54 0,19
C vs LCH-C 0,00 0,01 0,03 0,00 000 003 032 089 005 0,12 048 0,01 0,62 0,01
LCH-LCvs LCH-C 0,39 036 062 065 066 062 076 100 031 042 050 0,16 039 0,76

Tabela E.10: Experimento #3 - Comparativo estatistico entre DAC Stacking C e Variagdes.

Comparativo entre

Teste Student T: P-Value

DAC Stacking C (C) e Multirrétulo Controle Ansiedade Depressao Comorbidade
Variacoes (ECe DT) EMR HL P R F1 ) R F1 P R F1 P R F1
CvsECL 0,01 0,00 0,00 0,00 0,00 0,02 023 004 062 001 0,01 003 0,01 0,00
CvsECC 0,79 047 1,00 043 035 037 0,12 0,12 0,79 0,78 0,75 0,70 042 0,29
Cvs ECH 046 0,06 054 027 0,15 0,04 044 0,75 0,06 0,07 0,00 0,15 0,69 0,08
Cvs EC LCH 0,18 0,51 0,07 049 088 0,81 1,00 033 0,88 0554 024 090 094 0,59
Cvs DTL 0,00 0,02 0,00 0,00 0,00 0,14 0,63 020 0,62 0,03 0,01 0,02 028 0,00
Cvs DTC 0,78 0,72 043 045 039 1,00 083 0,63 0,69 076 0,37 1,00 094 1,00
Cvs DT LCH-LC 0,80 0,11 047 0,60 089 0,14 050 048 0,80 0,64 044 0,03 043 0,20
C vs DT LCH-C 0,02 0,05 0,18 0,15 0,28 0,19 053 054 0,00 020 1,00 0,03 0,54 0,03
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APENDICE F — ANALISE DE PERFORMANCE: BERT E VARIACOES VS

DAC STACKING (DETALHAMENTO)

No Experimento #5 (Secdo 6.6) apresentou-se uma andlise comparativa de per-
formance entre os modelos BERT MP (classificador principal) e suas varia¢cdes usando
BERT como embedding pré-treinado para as arquiteturas LSTM (BERT L), CNN (BERT
C) e Hibrida (BERT H). A Tabela F.1 apresenta os resultados da média de repeti¢des,
juntamente com o desvio padrdo para cada variagdo testada.

Assim como os demais experimentos, para confirmar a significancia estatistica das
diferencas observadas considerou-se o Test Student T, configurado conforme descrito na
Secdo 6.6. A Tabela F.2 apresenta o resultado, em termos de p-value do teste estatistico
comparando BERT e suas variagdes. A ultima linha dessa tabela apresenta um compara-

tivo entre os modelos de melhor performance BERT H e DAC Stacking DT.
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