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Resumo

Com o crescente nimero de casos de depressdo, foi pensada uma aplicacdo de Inteligéncia
Artificial que, utilizando-se Processamento de Linguagem Natural, realizasse Analise de
Sentimentos em publicac6es da rede social Twitter e, entdo, identificasse se um texto contém
uma mensagem depressiva. Portanto, este trabalho tem por objetivo desenvolver um prot6tipo
de software que possa ser um classificador que, ao receber um texto livre, seja capaz de
identificar padrdes depressivos. Para a realizacdo deste trabalho, foi utilizada a linguagem
Python com a biblioteca NLTK, a qual ¢ alicercada no teorema de Naive Bayes. Para criar a
base de dados de teste, foram utilizados 1200 tweets coletados de Big Data de terceiros, que
foram classificados manualmente. Em seguida foi realizado um tratamento dessa lista,
composto pelas fases de remocéo de stopwords, palavras que ndo possuem peso na anélise, e
de extracdo de radical, para melhor aproveitamento do vocabulario. Com a base de treinamento
ja tratada, foi realizado o treinamento do algoritmo. Para validar o algoritmo, foi utilizada uma
base de testes com 120 tweets, quando foi realizada comparacéo entre resultados ja esperados
da base de testes e 0s gerados pela inteligéncia - foi alcancado indice de 75% de acerto. Assim,
comprovou-se a possibilidade de identificar pessoas que publicam frequentemente textos
depressivos em uma rede social por meio de algoritmo inteligente.

Palavras-chaves: 1. Big Data; 2. Processamento de Linguagem Natural; 3. Andlise de
Sentimento; 4. Mineracdo de Texto.

INTRODUCAO

A situacdo atual mostra que o volume de informacdes que sdo geradas diariamente na
internet cresceu tanto que se tornou necessario construir métodos, técnicas e ferramentas para
conseguir minimamente aproveitar essa riqueza. Gragas a internet e as redes sociais, as pessoas
podem se expressar de uma maneira mais livre com imagens, textos e videos alcangando um
nimero maior de pessoas, as quais compdem a maior parte do fluxo de dados que circula pela
internet.

Por meio de algoritmos inteligentes, em particular na Mineracdo de Dados (Data
Mining), é possivel filtrar e fazer uma breve analise de informagdes relevantes para um objetivo
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especifico dentro desses terabytes diarios que sdo gerados.

Esses dados trazem informacdes muito valiosas que podem ser trabalhadas de diversas
maneiras: muitas empresas ja utilizam essas informacdes para se beneficiar comercialmente,
porém o uso delas para outras areas pode ser muito bem aproveitado também, com um cunho
social ou medico, por exemplo. Para esse tipo de analise, faz-se necessario um processamento
mais complexo, pois, para uma maquina realizar interpretaces de sentimentos humanos, é
necessario uma IA (Inteligéncia Artificial) bem treinada para isso.

Nesse cenario de aplicacdes, percebe-se um crescente nimero de casos de depressdo no
mundo inteiro, 0 que preocupa a OMS (Organizacdo Mundial da Saude), que divulgou, em
2017, uma estatistica do nimero de casos de depressdo, o qual tem crescido cada vez mais,
superando doengas como o cancer, por exemplo.

A érea de IA tem apresentado avangos no sentido de analise de dados, em particular
textos advindos de redes sociais. Na Figura 1 é mostrado um grafico gerado pela ferramenta
Stilingue que usa IA para monitoramento de redes sociais:

Figura 1: Graficos de monitoramento de redes sociais do tecnoblog utilizando a
ferramenta Stilingue
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Fonte: https://tecnoblog.net/189060/stilinque-resumo-internet-ia/
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Para que uma IA tenha a capacidade esperada, é necessaria uma base de treinamento bem
ampla: como neste trabalho se trata de PLN (Processamento de Linguagem Natural), quanto
maior o vocabulario base de treinamento de uma IA, melhores os resultados alcancados.

A éarea de PLN, com base em IA, portanto, uma vez treinada, pode ser capaz de
reconhecer e classificar perfis de pessoas depressivas. Com base nessas informacdes,
especialistas na area (psicologos e psiquiatras) poderiam desenvolver tratamentos especificos
para cada perfil de depressdo reconhecido pela IA. Pretende-se também, por meio deste estudo,
testar até onde uma IA pode entender e reconhecer reacdes, dialogos e debates humanos.

Percebe-se a anélise de sentimento como uma area de IA amplamente aplicada em redes
sociais, a despeito de analise de veracidade dos posts, portanto, da qualidade dos dados
analisados, um fonte rica de informacdo a respeito de sinais comportamentais das pessoas,
marcas psicoldgicas a serem percebidas de forma marcante.

Entende-se, portanto, que resultados possam ser interessantes ao aplicar a técnica em
diversas situacoes de observacdo de comportamento online nas redes sociais: em particular,
com o foco em casos de depressao, pode ser possivel encontrar maneiras de prevenir suicidios
com apoio virtual ou, ao menos, apontar indicadores que possam apoiar trabalhos de
voluntarios no acompanhamento de pessoas com perfil suicida.

Em face a esse cenario supracitado, este trabalho tem por objetivo desenvolver um
protétipo de aplicacdo que possa ser um classificador que, ao receber um texto livre, seja capaz
de identificar se o texto representa sentido de depressao (padrdes depressivos), a fim de testar
a aplicacdo de métodos, técnicas e ferramentas adequadas.

Para o atendimento do objetivo geral, a seguir apresentam-se 0s seguintes objetivos
especificos:

- Construir 2 bases de dados, uma base de treinamento com tweets de sentimentos depressivos
e outra com tweets genéricos que ndo sejam depressivos;

- Implementar o algoritmo de PLN, em particular Naive Bayes, customizando 0s parametros
para o atendimento do contexto desejado;

- Treinar o algoritmo de forma que ele possa reconhecer os padrfes depressivos;

- Validar a base treinada no algoritmo de acordo com um conjunto de dados de testes;

- Por fim, pretende-se estudar os beneficios do PLN e o qudo amplas séo suas possibilidades
de aplicacéo e uso.

1. FUNDAMENTOS DE BIG DATA, PLN E ANALISE DE SENTIMENTO
1.1.Inteligéncia Artificial

A Inteligéncia Artificial (IA) € um campo de estudo académico recente em que se
desenvolve e estuda maquinas e algoritmos capazes de tomar decisfes. Segundo Russel e
Norvig (2010, p.3), a IA além de aprender, também pode criar outras inteligéncias artificiais,
sendo uma das ciéncias mais recentes, com origem em 1956, logo apds a Segunda Guerra
Mundial.

Em seguida, Russel e Norvig (2010, p. 3) comenta sobre o qudo dinamica a IA é,
portanto, aplicavel em qualquer outro campo de estudo ou trabalho, desde jogos a medicina. A
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IA pode ser definida em 4 categorias como mostrado na Figura 2, de acordo com Russel e
Norvig (2010):

Figura 2 - As 4 Categorias de IA definidas por Russel e Norvig (2010)

Pensando como um humano Pensando racionalmente

“0 novo € interessante esforgo para fazer os “0 estudo das faculdades mentais pelo uso de modelos
computadores pensarem (...) mdguinas com mentes, no | computacionais.” (Charniak e McDermott, 1985)
sentido total e literal.” *0 estudo das computagdes que tornam possivel
(Haugeland, 1985) perceber, raciocinar e agir.” (Winston, 1992)

*| Automatizacio de| atividades que associamos ao
pensamento humano, atividades como a tomada de
decisbes, a resolucio de problemas, o aprendizado...”
(Bellman, 1978)

Agindo como seres humanos Agindo racionalmente

“A arte de criar midquinas que executam fungdes que “Inteligéncia Computacional ¢ o estudo do projeto de
exigem inteligéncia quando executadas por pessoas.” agentes inteligentes.” ( Poole et al., 1998)

(Kurzweil, 1990) “Al.. estd relacionada a um desempenho inteligente de
“0 estudo de coma os computadores podem fazer artefatos.” (MNilsson, 1998)

tarefas que hoje s3o melhor desempenhadas pelas
pessoas.” (Rich and Knight, 1991)

Fonte: (RUSSEL, NORVIG, 2010)

Dentro dessas quatro categorias, pode-se observar que no primeiro bloco em “Pensando
como um humano”, Bellman (1978) apresenta a automatizacdo de tarefas realizadas por
humanos com a IA. Hoje se pode ver algumas inteligéncias artificiais que funcionam a partir
de treinamentos como, por exemplo, os teclados de smartphones que, com base em tudo que €
digitado, passa a recomendar palavras que sdo mais utilizadas pelo usuario em determinados
contextos em que ela foi utilizada.

1.2.  Aprendizado de Maquina

O Aprendizado de Méaquina (Machine Learning) é uma subarea da IA que foca em
desenvolvimento de algoritmos inteligentes que aprendam com seus dados e possam buscar
solugdes melhores com o que for aprendido.

Segundo Lampropoulos e Tsihrintzis (2015, p.32), o Aprendizado de Maquina é
responsavel pela maneira que o computador ird aprender o que for proposto a ele, logo, como
a maquina ird aprender e se projetar para melhorias com o que for absorvido na aprendizagem,
0s projetistas da maquina precisam apenas cuidar do que for necessario para que ela funcione
dessa maneira.

Existem trés tipos de técnicas de treinamento em Aprendizado de Maquina:
aprendizado supervisionado, aprendizado ndo-supervisionado e aprendizado por reforgo. Neste
projeto serdo utilizadas técnicas de Processamento de Linguagem Natural com aprendizado
supervisionado, como apresentado na Figura 3:

Figura 3 - Aprendizado de maquina a partir de exemplos
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Fonte: Lampropoulos e Tsihrintzis (2015)

1.3. Mineracédo de Dados

Granatyr (2017) afirma que existem duas abordagens sobre a mineragéo de dados, a
Estatistica e a de Processamento de Linguagem Natural. Na primeira sera relevante a frequéncia
em gue os termos aparecem e partir disso gerar alguma informacao, ignorando a semantica e
sintatica do texto. Ja na segunda, a interpretacdo sintatica e semantica dos textos € mais
relevante, fazendo o computador entender e aprender textos em linguagem humana. Neste
projeto os dois tipos de mineragdo serdo abordadas cada uma em um processo.

1.4.  Processamento de Linguagem Natural

A partir do Aprendizado de Maquina é possivel entender melhor como funciona o
Processamento de Linguagem Natural, que é a interpretacdo sintatica e semantica dos textos,
fazendo o computador entender e aprender textos em linguagem humana.

Conforme Liddy (2001), Processamento da Linguagem Natural € um conjunto de
técnicas computacionais que analisam e representam textos em varios niveis de analises
linguisticas diferentes com o objetivo de executar tarefas, aplicagdes em variedades de idiomas
diferentes a partir do processamento do linguajar humano.

Uma aplicacdo de PLN, citada por Granatyr (2017), seria uma busca em uma base da
dados por voz: uma pessoa poderia falar o que procura com as proprias palavras, as quais seriam
transformadas em texto livre — por meio de um algoritmo de mineracao de texto e PLN, assim,
seria extraido desse texto o que interessa para a busca e retornaria para pessoa a informacéo
solicitada, como exemplificado na Figura 4:

Figura 4 - Casamento de esquemas

Consultado usuario Consulta apés converséao feita pelo matcher

“encontre os livros matcher SELECT titulo, ano, resumo

do Eduardo Suplicy” | ) | FROM t_publicacao

WHERE autor = “Eduardo Suplicy”
AND tipo_pub = “livro”

Fonte: Granatyr (2017)
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1.5. Algoritmo de Naive Bayes

Para funcionar a interpretacdo sintatica e semantica dos textos, neste projeto sera
aplicada a teoria de Naive Bayes com NLTK. De acordo com Granatyr (2017), o algoritmo de
Naive Bayes é um algoritmo probabilistico que e pode ser usado em qualquer mineracéo de
textos: o algoritmo faz um treinamento e aprendizado de uma base de dados de textos,
retornando probabilidades de ocorréncias de classes com esses dados.

Por meio da frequéncia das palavras e as classes as quais elas estdo relacionadas, a
maquina consegue entender e interpretar os textos que foram entradas para o algoritmo. Ray
(2017) explica a equacao base do teorema de Bayes, conforme a Figura 5:

Figura 5 - Equacéo Bayesiana

Probabilidade Probabilidade original da Classe
P(xlc)P(c
P(clx) = L& LOPe)

Probabilidade posterior Preditor da probabilidade posterior

Fonte: https://www.vo00.pro/insights/6-passos-faceis-para-aprender-o-algoritmo-naive-
bayes-com-0-codigo-em-python/

e P (c | x) € a probabilidade posterior da classe (c, alvo) dada preditor (X, atributos).
e P (c) é a probabilidade original da classe.

e P (x| c) é a probabilidade que representa a probabilidade de preditor dada a classe.
e P (x) é a probabilidade original do preditor.

Segundo também Ray (2017), o teorema de Bayes é um classificador que pode ser
entendido pelo seguinte exemplo: na Figura 6 apresenta-se um conjunto de dados de
treinamento com clima e o objetivo “play”, pardmetro que vai “ensinar” o algoritmo a definir
se em um determinado clima meteoroldgico é possivel jogar ou ndo. Nessa mesma figura,
percebe-se que, em seguida, os dados foram convertidos em uma tabela de frequéncia em que
cada conclusdo (objetivo) sera atingida (por exemplo, tempo “nublado” tem o valor “sim” por
quatro vezes). Por fim, uma ultima tabela foi criada com o célculo das probabilidades de cada
valor objetivo, tal como para tempo “nublado”.
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Figura 6 - Tabela de Probabilidade e Frequéncias

TEMPO "PLAY" Tabela de frequéncia Tabela de probabilidade

Sol N3o Clima N3o Sim Clima Nio Sim

Nublado Sim Nublado 0 4 Nublado 0 4 =4/14 0,28
Chuva Sim Sol 3 2 Sol 3 2 =5/14 0,36
Sol Sim Chuva 2 3 Chuva 2 3 =5/14 0,36
Sol Sim Total 5 9 Total 5 9

Nublado Sim =5/14 =9/14

Chuva Nio 0,36 0,64

Chuva Nio

Sol Sim

Chuva Sim

Sol Nio

Nublado Sim

Nublado Sim

Chuva Nio

Fonte: https://www.analyticsvidhya.com/blog/2017/09/naive-bayes-explained/

Em seguida, a equacdo bayesiana demonstrada na Figura 5 deve ser aplicada com os
dados das tabelas: a classe com maior probabilidade posterior € a resolugdo do problema.

Problema: Os jogadores irdo jogar se o tempo esta ensolarado. Esta afirmacdo esta
correta?
Podemos resolver isso usando o método discutido acima de probabilidade posterior.
e P (Sim| Sol ) =P (Sol | Sim) * P (Sim) / P (Sol)
e Aqui temos P (Sol | Sim) = 3/9 = 0,33, P (Sol) =5/14 = 0,36, P (Sim) = 9/14 = 0,64
e Agora, P (Sim | Sol) = 0,33 * 0,64 / 0,36 = 0,60, que tem maior probabilidade.

1.6.  Analise de Sentimento

Segundo Russel e Norvig (2010), a Analise de Sentimento é uma tarefa de classificacéo,
que € realizada por meio de algoritmos e Aprendizado de Maquina. Nesse projeto sera
trabalhada com mineracdo de emocdo, um Aprendizado de Maquina com base em um algoritmo
de classificacdo junto com Naive Bayes, usando um algoritmo que funciona da seguinte
maneira: a partir dos atributos previsores de um determinado relatorio, uma base histérica de
dados e uma classe supervisora que anota resultados especificos da base de dados histdrica;
futuros relatérios com 0s mesmos atributos previsores podem ser automaticamente avaliados
para gerar resultados com os dados j& avaliados no atributo supervisor do primeiro relatério,
preenchidos manualmente pelo supervisor responsavel.

Para que o algoritmo de classificagdo aplique uma anéalise de sentimento, a classificagdo
é feita em polaridade, também chamado de valéncia em 3 pontos (positivo, neutro e negativo)
- cada registro possui uma classe e um conjunto de atributos previsores, o objetivo é descobrir
um relacionamento entre os atributos previsores e o atributo classe, o valor do atributo classe
sdo os dados de aprendizado supervisionado.

1.7.  Natural Language Toolkit (NLTK)
Para trabalhar melhor com o tratamento de textos e a analise de sentimento, foi utilizada
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a NLTK, que é uma biblioteca em Python de cddigo aberto e licenca livre.

Segundo o site oficial do NLTK, ela disponibiliza bibliotecas de PLN para se trabalhar
de vérias maneiras diferentes, desde uma abordagem mais estatistica, com bibliotecas de
processamento de texto, classificagdo, tokenizacdo, analise, marcacgdo, derivacao até raciocinio
semantico e léxico, permitindo trabalhar com PLN.

No site oficial do NLTK é possivel encontrar todo material e apoio para usar suas
funcionalidades, tornando bem mais simples a curva de aprendizagem necessaria para se
utilizar esta plataforma. Toda a parte de treinamento e validacdo da base de dados desse
protétipo foi desenvolvida com o NLTK junto com o teorema de Naive Bayes.

2. MATERIAIS E METODOS

O projeto foi realizado por etapas de aplicacdo de técnicas empiricas: na primeira etapa,
foi realizada a classificacdo dos tweets fornecidos de Big Data de terceiros, quando foram
classificados um total de 1320 tweets: 825 neutros (tudo que ndo é depressivo) e, desses 825
tweets, 750 foram separados para treinar a o algoritmo inteligente e 75 para testes. Os 495
tweets restantes foram separados em 450 tweets depressivos para treinamento e 45 para testes.
A classificacdo foi realizada manualmente utilizando dicionérios do Python.

Em seguida, em uma segunda etapa, foi realizado o tratamento das bases removendo
stopwords (palavras que ndo tém relevancia na andlise), e extracdo dos radicais das palavras
dos tweets utilizando a biblioteca NLTK em Python. Para o treinamento do algoritmo
inteligente, a extracdo dos radicais é importante, pois facilita o reconhecimento das palavras
como por exemplo “triste”, extraindo o radical “trist”, pode-se obter as palavras entristecer,
tristeza, tristonho, tristinho — tais palavras, na base de dados, sdo classificadas como
depressivas. No entanto, isso ainda pode gerar pequenos enganos em algumas palavras!

Apos o treinamento do algoritmo inteligente, foi utilizada a base de testes para comparar
0s erros e acertos e medir a precisao que foi adquirida com a base de treinamento. Nesse projeto
foi alcancado a precisdo de 75% de acerto e 25% de erros: com o algoritmo NLTK, foi criada
uma lista para que fossem enviadas todas as frases classificadas de maneira errada e comparasse
com o que foi classificado manualmente. Com essa lista, é possivel gerar uma matriz e ver a
quantidade de frases que estéo classificadas erradas. O classificador marcou 15 dos 75 tweets
neutros como depressivos e 15 dos 45 depressivos como neutros. A partir dessa lista foi
possivel observar as frases que foram classificadas erradas e aprimorar a base de dados para
poder contornar esses erros.como demonstrado na Figura 7:

Figura 7 - Quantidade de Tweets Coletados

Revista H-Tec Humanidades e Tecnologia. Edi¢do Especial EIC 2018, v. 2, n. 1, p. 6-166, jan./jun., 2018. 89



FateC  reviso H-TEC

Prof. Waldomiro May C/ en t/ fl CA  Humanidades & Tecnologia

Tweets Coletados

B Treinamento
B Teste

Depressivos

Neutros

Fonte: Os Autores

3. RESULTADOS E DISCUSSAO DA APLICAC}AO DE PLN E ANALISE DE
SENTIMENTO

Nesta secdo apresenta-se a aplicacdo do processo de PLN, com base no algoritmo de
Naive Bayes, no contexto de Analise de Redes Sociais, em particular o Twitter. Como
aplicacdo das técnicas, tomou-se o tema “Depressao” para a construgdo das classes norteadores
do processo de PLN.

3.1. Fase de Treinamento
Primeiramente foi necessario criar duas bases de dados, uma para treinamento e outra
para testes. A partir de uma coleta de tweets feita por terceiros, foi realizada a classificacédo
desses tweets para alimentar as bases — a construcdo da lista de classes foi feita manualmente.

A base de treinamento contém um total de 1200 tweets, com 750 neutros (tudo que nédo
carrega uma mensagem depressiva) e 450 depressivos. A base de testes tinha o nimero de
tweets no valor de 10% da quantidade da base de treinamento, ou seja, 120 no total, sendo 75
neutros e 45 depressivos.

Em seguida, um tratamento foi realizado nas bases: na primeira fase desse processo foi
executada a remogdo das “stopwords”, que sdo basicamente palavras que ndo agregam valor
para a analise (como por exemplo as palavras “algum”, “agora”, “aquele”, “de”, “e”, “a”, “ou”,
“que”, “talvez”, dentre outros). Na Figura 8, a seguir, apresenta-se 0 formato dos tweets e
classes bem como a defini¢do da remocéo das stopwords, em seguida:

Figura 8 - Classificacdo de tweets em dicionario

Fonte: Os autores
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Em seguida, foi necessario extrair o radical das palavras, para evitar sentidos duplicados
de um grupo de palavras com o mesmo radical na tabela probabilistica gerada a partir do
treinamento, como por exemplo a palavra “triste”: se admitir apenas o radical que seria “trist”
é possivel analisar tristeza, triste, tristemente, tristonho, entristecer, entristecido e etc. Na
Figura 9, apresenta-se a aplica¢do do “stemmer” para a extragdo do radical das palavras:

Figura 9 - Extracao de radicais
v def aplicaStemmer (texto):
ler = nltk.stem.RSLPStemmer ()
Stemming = []
(palavras, emocao) 1in texto:
comStemming = [str(stemmer.s (p)) for p in palavras.split() if
p not 1in stopwordsnltk]

fras temming.append ((comStemming, emocao))
return frasesStemming

frasesStemming = aplicaStemmer (depressionteste)

Fonte: Os autores

Para melhor visualizacdo das modificaces feitas, foi implementada uma funcéo para
retornar todas as palavras da base de treinamento ja tratadas. Uma outra fungdo foi
implementada para visualizar a frequéncia de que cada radical aparece na base de dados: a
partir dessa funcdo, foram exibidos todos os radicais sem repeti¢cdes. Por fim, foi criada a
funcdo que gera a tabela probabilistica do Naive Bayes, que é o treinamento propriamente dito,
conforme apresentado a seguir na Figura 10:

Figura 10 - Treinamento da IA

end (palavras)
return todasPalavras

palavras = buscaPalavras(frasesStemming)
v def buscaFrequencia(palavras):
palavras = nl FreqDist(palavras)

return palavras

frequencia = buscaFrequencia(palavras)

v def b aPalavrasUnicas(frequencia):
freq = frequencia. s()
return freq

palavrasUnicas = buscaPalavrasUnicas(frequencia)

v def extratorpalavras(documento):
doc = set(documento)
caracteristicas = {}
for palavras 1in palavrasUnicas:
caracteristicas['%s' % palavras] = palavras 1in doc
return caracteristicas

Fonte: Os autores
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3.2. Fase de Validagdo

Apos o treinamento, é necessario validar o algoritmo. Nesse processo foi realizada uma
comparacgéo entre os resultados apresentados pelo algoritmo e os dados reais da base testada,
criando assim uma lista contendo os textos classificados de forma equivocada pelo algoritmo,
demonstrado na Figura 11. Com essa lista criada e a funcdo de classificagédo accuracy do
NLTK, é possivel apresentar o resultado de precisdo do algoritmo, que, no caso, foi de 75%.

Figura 11 - Lista de erros
erros = []
v for (frase, classe) 1in depressionteste:
resultado = classificador.classify(frase)
if resultado != classe:

erros.append((classe, resultado, frase))

ssify.accuracy(classificador, basecompletateste)

Fonte: Os autores

Assim, para poder visualizar os resultados de acertos e erros do algoritmo, foi criada
uma matriz, comparando dois tipos de dados: os resultados esperados, pertencentes a base de
teste, previamente conhecidos, e 0s resultados previstos, realizados pelo classificador,
mostrados na na Figura 12, a seguir. A matriz pode ser observada mais adiante, em que 0s
resultados acertados pelo classificador se encontram entre o sinal ‘<>’ na Figura 13.

Figura 12 - Criagdo da matriz de erros e acertos
from nltk.metrics +import ConfusionMatrix
esperado = []
previsto = []
v for (frase, classe) 1in depressionteste:
resultado = classificador.classify(frase)
previsto.append(resultado)
esperado.append(classe)

matriz = ConfusionMatrix(esperado, previsto)
print(matriz)

Fonte: Os autores
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Figura 13 - Matriz de erros e acertos do classificador

| d I
| e I
| p I
| r I
| e n|
| s e
| s u|
| & & ]
| v r|
| o o
----------- -4

depressivo |<30>15 |
neutro | 15<60>|

(row = reference; col = test)

Fonte: Os Autores

O algoritmo treina a base de acordo com o exemplo abaixo de aprendizagem
supervisionada, no qual sdo extraidas todas as palavras e classes da base, relacionada cada
palavra da frase com a respectiva classe, gerando, assim, o classificador. Em seguida a base de
teste é analisada pelo classificador.

Com o teste do algoritmo feito, foi realizada uma avaliagéo para decidir se o algoritmo
é utilizavel em alguma aplicacdo ou ndo, para isso ele deve passar em 3 condicBes: cenario,
numero de classes e Zero Rules.

Na condicdo de cenario deve-se levar em conta em que situacdo esta sendo
implementado o algoritmo. Como o cenario do presente trabalho se apresenta como académico,
um resultado superior a 60% de acerto do algoritmo ja o valida nesse requisito.

Na proximo condicéo, deve-se considerar o nimero de classes, que, no caso, foram 2
(depressivo e neutro), na quais séo divididas por 100%, assim, o algoritmo precisaria possuir
uma porcentagem de acerto maior que 50%, caso contrario, se apresentaria irrelevante, pois um
gerador de resultados randémicos teria mais credibilidade do que a inteligéncia.

E, na dltima condigdo, o Zero Rules, foi obtido o nimero da quantidade de frases da
maior classe (neutro) e dividido pelo nimero total de frases da base de dados, multiplicando
em seguida por 100, para obter a percentagem. O algoritmo deveria apresentar um percentual
acima de 62,5% de acerto para ser validado nessa condigdo, fato que também ocorreu. Nesse
caso, se a inteligéncia ndo ultrapassasse o percentual de Zero Rules, o resultado da analise
sempre seria a da classe de maior volume de dados, o0 que pode ser observado na Figura 14 a
seguir:
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Figura 14 - Comparacdo com as CondicGes de Validacao

Cenario Numero de Classes Zero Rules

Validagao
Minimo Necessario

[ Precisdo Alcancada

Fonte: Os Autores

CONSIDERACOES FINAIS

E possivel concluir ao final desse trabalho que quanto maior a base de dados de
treinamento, quanto mais amplo for o vocabulario das frases contidas no treinamento, melhor
sera a precisdo do classificador. O ideal seria que o classificador acrescentasse a sua base de
dados todas as frases novas que forem analisadas para expandir automaticamente o vocabulério
de sua base e consequentemente a precisao de acertos.

Na implementacdo do algoritmo inteligente, em todas as etapas, foi utilizada a
biblioteca NLTK do Python, seja na parte de preparacao da base de dados, que engloba as fases
de remocao de stopwords, palavras que nao agregam peso a classificacdo, e extracdo de radical,
para melhor aproveitamento do vocabulario, seja no treinamento da inteligéncia, propriamente
dito. Em ambas as etapas, a biblioteca mostrou-se bem satisfatoria na implementacdo do
algoritmo, pois detinha diversas fungdes que facilitaram todo o processo. Algo que se tornou
um tanto quanto trabalhoso foi a classificacdo da base de dados para o treinamento da
inteligéncia, por ter sido toda feita manualmente, etapa essa que a biblioteca néo apresentou
ferramentas que auxiliassem no procedimento.

Vale ressaltar, tambem, que existem alguns classificadores dessa espécie, porém em
sua maioria se encontram na lingua inglesa, portanto, escasso na lingua portuguesa, sendo um
diferencial a mais para o algoritmo inteligente do presente estudo.

Com uma precisdo maior da base de dados em reconhecimento de publicagdes
depressivas em redes sociais, é possivel prevenir suicidios e elaborar planos de tratamentos
sociais para as pessoas que estiverem publicando textos depressivos com frequéncia,
direcionando coisas mais positivas para a rede social dessa pessoa para que ela valorize mais a
propria vida, ou ainda profissionais que possuem conhecimento de como agir em situacoes
desse tipo, tenham a oportunidade de conversar com essa pessoa por meio da sua rede social e
demonstrar que pessoas se importam com ela.

Futuramente, o ideal seria que o proprio classificador pudesse alimentar a sua base de
dados com novas frases, classificadas por ele mesmo, para melhorar a precisao de acerto.
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