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Resumo

O aumento alarmante do ntimero de pessoas atingidas por distirbios de satide mental
tornou-se um dos principais problemas de satide publica enfrentados pelos governos em
todo o mundo. As intervencoes clinicas tradicionais sao caras, podendo deixar de fora
um numero consideravel de pessoas que estao lutando para melhorar suas condig¢oes de
saude mental. Assim, diversos estudos investigam alternativas de intervencao que tém
um alcance maior e possibilitam interagao continua com reducao de custos. Uma des-
tas alternativas é o uso de redes sociais online (RSOs), que nos ultimos anos passaram
a conectar pessoas dispostas a trocar experiéncias relacionadas a problemas de satde
(por exemplo, obesidade e depressao). O objetivo principal desta dissertagao ¢ analisar
como comunidades com foco na discussao de problemas relacionados & satide mental
auxiliam na melhoria das condig¢oes de satide de seus usuarios. Através da caracteriza-
¢ao dos usuérios de quatro comunidades do Reddit (Depression, SuicideWatch, Anxiety
e Bipolar), analisamos como as interagoes através de posts e comentarios influenciam
no tom (estado) emocional destes usuéarios. Em outras palavras, analisamos se a busca
por auxilio nestas redes sao eficazes e resultam em mudancas de como os usuarios ex-
primem seus sentimentos ao longo do tempo. Nossos resultados mostram que o estado
dos usuérios muda ao longo do tempo, e que em 68% dos casos a mudanga é positiva,
indicios que o apoio e incentivo entre usuérios destas comunidades sao eficazes para
melhoria das condi¢oes de satide mental de seus participantes. Ademais, propomos mo-
delos preditivos para capturar a variacao do tom emocional dos usuarios. Esta variacao
assume valores em [-2,2]. Nossos modelos capturam com boa acurécia a variagdo do
estado emocional dos usuérios: no pior caso, o valor do erro médio quadratico foi igual
a 1,062 e no melhor, igual a 0,5747. Uma possivel aplicagao dos modelos é auxiliar
intervencoes promovidas por profissionais da area de saude em redes sociais criadas

para dar suporte a pessoas com problemas relacionados a satide mental.

Palavras-chave: Saide Mental, Redes Sociais Online, Anélise de Sentimento, Apren-

dizado de Maquina.
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Abstract

The alarming increase of the number of people affected by mental health disorders
has become one of the major public health problems faced by governments around the
world. Traditional clinical interventions require high budgets and might not include
a considerable number of people struggling to improve their mental health conditions.
Thus, several studies have investigated alternative interventions approaches capable of
reach further the target population and enable continuous interaction at lower costs.
One such alternative is using online social networks (OSN), which in recent years have
connected people willing to exchange experiences related to health problems (e.g., obe-
sity and depression). The main objective of this dissertation is to analyze how com-
munities focused on the discussion of mental health disorders are able to help and
improve their user’s health conditions . Through characterizing users from four Red-
dit communities (Depression, SuicideWatch, Anxiety, and Bipolar), we analyzed how
interactions through posts and comments might influence the emotional tone (state)
of these users. In other words, we analyzed whether seeking help on these networks is
effective and if it’s followed by behavioral changes in how users express their feelings
over time. Our results show that the user’s emotional tone changes over time,which
68% of cases are considered a positive change, providing evidence that support and en-
couragement among users in these communities are effective to improve their patients’
mental health. participants. Additionally, we propose predictive models to capture
the variation of users’ emotional tone. This variation takes on values in [-2,2]. Our
models accurately capture the variation of users’ emotional state: in the worst case, the
mean square error value was 1.062 and in the best case 0.5747. The models presented
might assist interventions promoted by health professionals in social networks in order

to support people with mental health disorders.

Keywords: Mental Health, Online Social Networking, Sentiment Analysis, Machine

Learning.
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Capitulo 1

Introducao

Nos tltimos anos, dados da Organizagao Mundial de Satde (OMS) alertam para o
aumento do total de pessoas no mundo que sofrem de algum tipo de transtorno de
saude mental; 1 em cada 4 pessoas sao afetadas por esses problemas em algum ponto
de sua vida |Organization et al., 2013|. No momento da elaboragao desta dissertagao,
o ultimo relatorio da OMS [Organization et al., 2017] aponta que o nimero de casos
de depressao aumentou 18% entre 2005 e 2015: sao 322 milhdes de pessoas em todo
o mundo, a maioria mulheres. Até 2030, a depressao sera a principal causa mundial
das doencgas. Outro transtorno que atinge mundialmente 264 milhoes individuos é a
de ansiedade, caraterizada por sentimentos de medo, de péanico, de ansiedade social,
etc. O transtorno bipolar! afeta cerca de 60 milhdes de pessoas e, muitas vezes, este
problema pode ser confundido com um caso de depressao ou de ansiedade. No seu
estado mais grave, esses transtornos podem levar ao suicidio. Aproximadamente 800
mil pessoas morrem devido ao suicidio todo ano, o que corresponde a 1(uma) morte a
cada 40 segundos no mundo. Este problema ¢é a segunda principal causa de morte de

jovens entre 15 a 29 anos?.

Apesar desses niimeros preocupantes, muitas das pessoas que sofrem de distirbios
mentais nao recebem tratamento. A OMS informa que a cada 4 pessoas, 3 nao recebem
qualquer tipo de tratamento e que 45% da populacao mundial vive em um pais com
menos de um psiquiatra para 100 mil pessoas®. Outro fator agravante é que os sistemas

de satide nao atuam adequadamente no tratamento dos transtornos mentais. A OMS*

'https://www.who.int/en/news-room/fact-sheets/detail/mental-disorders

2https://www.who.int/docs/default-source/mental-health/suicide/
infographics-suicide.pdf

3https://www.who.int/mental_health/evidence/atlas/interactive_infographic_2015.
pdf

‘https://www.who.int/news-room/fact-sheets/detail/mental-disorders
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mostra que nos paises de baixa e média renda, entre 76% e 85% das pessoas com
transtornos mentais nao recebem tratamento para seu transtorno. Nos paises de alta
renda, entre 35% e 50% das pessoas com transtornos mentais estao na mesma situacao.

A combinagao entre recursos escassos (principalmente em paises de economia
mais instéavel), o estigma social associado aos transtornos mentais [Barney et al., 2006]
e a resisténcia em pedir ajuda, faz com que muitas pessoas que sofrem destes trans-
tornos nao sejam ajudadas da melhor maneira possivel, levando a situagoes drasticas
e irremediaveis, como o suicidio.

Devido ao aumento de casos destes tipos de transtornos, politicas de satide publica
eficientes precisam ser implementadas. No caso especifico da depressao, por exemplo,
a OMS ¢ responsavel pelo programa Mental Health Gap Action Programme®, que visa
ajudar os paises a aumentar o volume dos servicos prestados as pessoas com transtornos
mentais, neurologicos e de uso de substancias, por meio de cuidados providos por
profissionais de saude que nao sao especialistas em satide mental. A iniciativa defende
que, com cuidados adequados, assisténcia psicossocial e medicagao, dezenas de milhdes
de pessoas com transtornos mentais, incluindo depressao, poderiam comecar a levar
uma vida normal — mesmo quando 0s recursos sao escassos.

Este quadro geral faz com que novos recursos em busca de compreender e auxiliar
os individuos afetados por estes transtornos sejam explorados. Em particular, podemos
ressaltar o papel das redes sociais online. Inicialmente focadas em fomentar amizades,
trocar imagens ou videos, elas passaram a conectar pessoas dispostas a compartilhar
experiéncias relacionadas a problemas de satde, como por exemplo, obesidade [Pappa
et al., 2017| e depressdo [De Choudhury & De, 2014; Kavuluru et al., 2016]. O tra-
balho realizado por De Choudhury [2013] mostra que o compartilhamento online de
pensamentos, sentimentos e experiéncias com outras pessoas contribui com a melhoria
do bem-estar dos individuos. Os autores em |Lopes et al., 2014] utilizaram uma rede
social para identificar a percepgao da promocao da satde por grupo de profissionais
da saude. Neste contexto, a presente dissertacao pretende analisar comunidades online
com foco na discussao de transtornos de satide mental. Para investigar como os usué-
rios destas comunidades trocam experiéncias e exprimem seus sentimentos, utilizamos
a rede social RedditS.

O Reddit é um site de féoruns com caracteristicas de redes sociais: é composta por
comunidades (subreddits), onde os usuarios compartilham suas experiéncias e davidas
sobre os mais diversos assuntos. Esta rede permite aos usuérios criarem e comparti-

lharem contetidos em torno de um assunto. Em uma espécie de féorum, um usuario

Shttps://www.who.int/mental_health/mhgap/en/
Shttps://www.reddit.com/


https://www.who.int/mental_health/mhgap/en/
https://www.reddit.com/

inicia uma thread ao publicar um post. Este post pode ser respondido por comentérios
de outros usuarios ou mesmo daquele que escreveu o post. Comentarios, por sua vez,
podem ser respondidos por outros comentarios. Outra caracteristica importante é que
os usuarios podem permanecer anoétnimos, definindo identidades temporérias, encora-
jando os mesmos a discutir sobre assuntos mais delicados e compartilhar pensamentos
e sentimentos que muitas vezes nao sao aceitos facilmente pela sociedade [Caplan &
Turner, 2007].

Dados de 2018 mostram que o Reddit é constituido por 330 milhoes de usuéarios
ativos por més. KEsta métrica é contabilizada através dos usuarios que fazem login,
a0 menos uma vez por més. Pessoas que acessam a rede sem efetuar login somente
para visualizar alguma mensagem ou assistir um video nao sao consideradas como
usuarios ativos. Ao todo sao 153 milhoes de posts, 1,2 bilhoes de comentarios. O
Reddit é composto por, aproximadamente, 150 mil comunidades ativas e 14 bilhoes de
visualizacoes por més’. E indiscutivel o uso massivo desta rede social.

No Reddit existem diversos subreddits relacionados a transtornos da satide men-
tal [Gkotsis et al., 2016, 2017|, como por exemplo, Anxiety (/r/anxiety), Bipolar
(/r/bipolar), Depression (/r/depression), SuicideWatch (/r/SuicideWatch), MentalHe-
alth (/r/mentalhealth), Selfharm (/r/selfharm), entre outros. Podemos citar 4 comu-
nidades que se destacam pelo nimero de usuarios e alto nivel de troca de mensagens.
O subreddit Depression se define como um espaco de apoio para quem luta contra a
depressao. O SuicideWatch ¢ utilizado por usuarios que estao com pensamentos suici-
das ou que tentaram cometer efetivamente suicidio. O subreddit Anxiety é direcionado
as discussoes e apoio a pacientes que sofrem de transtorno de ansiedade e seus entes
queridos. A defini¢ao apresentada na pagina da comunidade Bipolar é a seguinte: “um
porto seguro para questoes bipolares. Aqui somos uma comunidade, nao apenas uma
pagina de ajuda. Faca parte de algo que se importa com quem vocé é.”.

Possiveis caracteristicas que incentivam diferentes pessoas a buscarem apoio nes-
tas comunidades sao listadas a seguir. Primeiro, os usuarios dos féruns podem perma-
necer anonimos. Segundo, além da garantia do anonimato, existem diretrizes aplicadas
para cada comunidade. Na comunidade Depression, por exemplo, existem regras como:
“Nao poste ou responda com: Amor dificil de qualquer descricao; Mensagens de melho-
ria geral ou “melhora”. O incentivo nao ajuda, a menos que integre uma compreensao
real e pessoal dos sentimentos e da situagao; qualquer coisa explicita ou incitante re-
lacionada a suicidio ou dano proprio.”. Terceiro, essas comunidades disponibilizam

canais diretos para que pessoas em crise possam entrar em contato mais rapidamente®

"https://redditblog.com/2018/12/04/reddit-year-in-review-2018/
Shttps://www.reddit.com/r/SuicideWatch/wiki/hotlines
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com algum mecaninsmo de ajuda. Por fim, usuarios com comportamento inadequado
sao removidos, garantindo que as discussoes nessas comunidades tenham sempre como
objetivo a melhoria da satude mental dos seus participantes.

O objetivo principal desta dissertagao é analisar como comunidades com foco na
discussao de problemas relacionados a satide mental auxiliam na melhoria das condigoes
de satude de seus usuarios. Através da caracterizacao dos usuarios de quatro comuni-
dades do Reddit (Depression, SuicideWatch, Anxiety e Bipolar), analisamos como as
interagoes através de posts e comentarios influenciam no tom emocional (estado) destes
usuarios. Em outras palavras, analisamos se a busca por auxilio nestas redes é eficaz
e resulta em mudancas de como os usuarios exprimem seus sentimentos ao longo do
tempo. Além disso, propomos modelos preditivos para capturar a variacao do tom
emocional dos usuarios. Uma possivel aplicacao dos modelos é auxiliar intervencoes
promovidas por profissionais da area de satide em redes sociais criadas para dar suporte

a pessoas com problemas relacionados a saiide mental.

1.1 Objetivos

Os objetivos principais desta dissertacao sao os seguintes: (1) compreender e medir
como redes sociais online sao utilizadas para apoiar na melhoria do tom emocional de
usuarios com problemas de satide mental e (2) definir modelos que permitam acompa-
nhar a evolugao do tom emocional do usuario. Com base nesses objetivos, organizamos
esta dissertacdo em torno de trés questoes de pesquisa (QP) que serdo apresentadas a

seguir.

e QP1 - Como sao caracterizadas as interagoes dos usuarios com outros

usudrios e com o conteudo dentro do Reddit?

Caracterizamos a maneira com que os usuérios interagem em um subreddit, a
fim de identificar o objetivo de tal interagao. Além disso, analisamos interagoes
entre os usuérios e o conteido para entender sobre o que é essa comunicagao e

como a mesma varia ao longo de uma thread.

e QP2 - Existem grupos de usuarios que desempenham papéis semelhan-
tes dentro do Reddit?

Identificamos os grupos de usuarios com base em suas atividades, ou seja, total
de posts e comentarios realizados dentro das threads e a partir da analise tex-
tual de posts e comentarios, identificamos o tipo de contetido que os usuérios

compartilham nestas comunidades.
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e QP3 - Como mensurar o estado emocional de um usuario e como mo-
delar as suas mudangas a partir das interacoes com os demais usuarios

de uma comunidade?

Sabendo que existem usuérios que procuram estas comunidades em busca de
ajuda e outros que estao dispostos a ajudar, analisamos a variacao do estado
emocional de um usuério dentro de uma thread, verificando se os outros usué-
rios influenciam no tom emocional do usuério que iniciou a discussao. A partir
destas analises, propomos modelos para prever a evolug¢ao do tom emocional dos

participantes destas comunidades.

1.2 Contribuicoes

As contribuicoes deste trabalho perpassam por diversas anélises com dados de comu-
nidades voltadas a transtornos mentais no Reddit. A seguir descrevemos as principais
contribuigoes desta dissertacao.

Modelagem e caracterizagao das interagoes. A partir de grafos, modelamos
as interacoes dos usuarios em cada comunidade. Uma das conclusoes desta analise é
que os usuarios nessas comunidades sao centrados em torno de tépicos de discussao e

nao em formar amizades, como acontece em outras redes sociais.

Modelagem e caracterizagao das discussoes em threads. Modelamos as
discussoes entre usuérios dentro de uma mesma thread através de uma arvore, onde
0 post € a raiz da arvore. Assim, verificamos que as arvores mais profundas retratam
conversas entre somente dois usuérios: um deles buscando ajuda e o outro oferecendo
apoio e atencao.

Extracao de principais tépicos abordados nas quatro comunidades.
Analisamos os principais topicos discutidos nas quatro comunidades. Para isto aplica-
mos o RMN (Relationship Modeling Network), proposto por Iyyer et al. [2016], bus-
cando encontrar semelhancas na forma com que as pessoas se expressam quando dis-
cutem sobre transtornos de saide mental. Assim identificamos alguns papéis desem-

penhados nas comunidades, entre eles, o papel de conselheiro.

Analise de perfis dos usuarios. Identificamos perfis de usuéarios de acordo com
o nivel de atividades dentro da comunidade. Diante dos grupos com perfis semelhantes,
analisamos as caracteristicas de cada grupo e, consequentemente, como eles respondem
os estimulos da comunidade, assim como quais estimulos eles proveém. Com isso,

pretendemos identificar qual é a melhor maneira de ajudar um usuério, ou seja, verificar
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qual abordagem é mais efetiva e quais sao os indicios de apoio social oferecidos por
essas comunidades.

Modelagem do tom emocional dos usuarios. Para mapear o estado emocio-
nal do usuéario em uma publicagao, definimos uma forma de mensurar o tom emocional
(TE) de um usuéario. Adicionalmente, propomos modelos para prever a varia¢ao do TE
do usuario que iniciou a thread. Este modelo pode auxiliar intervengoes guiadas por
profissionais de satde em comunidades online focadas na discussao e apoio de pessoas

com transtornos mentais.

1.3 Organizacao da Dissertacao

O restante deste trabalho estd organizado da seguinte maneira. O Capitulo 2 apre-
senta os trabalhos relacionados a esta dissertacao, envolvendo estudos sobre: Analise
de Comportamento de Usuarios em Redes Sociais Online; Estudos sobre Transtornos
de Saide Mental Baseados em Métodos de Computagao e Estatistica e Transtornos
de Satide Mental no Reddit. O Capitulo 3 descreve detalhadamente a metodologia
aplicada em cada etapa. O Capitulo 4 apresenta a caracterizagao das comunidades. O
Capitulo 5 apresenta modelos para a previsao do tom emocional do autor da thread. O
Capitulo 6 exibe as analises experimentais dos modelos propostos. Por fim, o Capitulo

7 apresenta as conclusoes e contribuigoes desta dissertacao, além de trabalhos futuros.



Capitulo 2

Trabalhos Relacionados

Esta dissertacao trata da analise do comportamento de usuérios em comunidades do
Reddit voltadas para a discussao de transtornos de satde mental. Portanto, é englo-
bada dentro de estudos que analisam o comportamento de usuarios em redes sociais
online, e dentro de estudos sobre transtornos de satide mental baseados em métodos
de computagao e estatistica. O capitulo é dividido em quatro se¢oes: a Secao 2.1 apre-
senta trabalhos relacionados a analise de comportamento de usuarios em redes socais
online; a Se¢ao 2.2 discorre sobre estudos com métodos computacionais e estatisticos
sobre transtornos de saude mental; a Secao 2.3 apresenta trabalhos sobre transtornos
mentais no Reddit. Finalmente, a Segao 2.4 expoe o diferencial deste trabalho com

relagao aos apresentados.

2.1 Analise de comportamento de usuarios em

redes sociais online

A analise de redes sociais online é uma ferramenta importantissima para diversas areas
do conhecimento. Isso ocorre porque, essas midias podem influenciar o comportamento
de seus usuarios a partir das interacoes ou de trocas de informacoes com seus relacio-
namentos.

O estudo feito por Althoff et al. [2017] mostra como as redes sociais influenciam
o comportamento do usuério em um aplicativo de rastreamento de atividades fisicas.
Outro trabalho que abordou a influéncia dos usuarios nas redes sociais foi feito por
Bakshy et al. [2011], onde os autores investigaram a relagao entre as caracteristicas e
a influéncia relativa dos usuarios do Twitter. O trabalho desenvolvido por Sigurdsson

et al. [2019] estuda a relagao de redes sociais de empresas de aviagdo com o envolvimento

7
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dos usuéarios nas interacoes nas midias sociais.

Alguns trabalhos tém como foco troca de informagoes entre os usuarios: Souza
et al. [2017]; Wang et al. [2016] abordam a caracterizac¢ao de informacoes, através de
extracao de topicos a fim de descrever o contexto analisado. Outra técnica que pode ser
utilizada para esta anélise é o modelo RMN (Relationship Modeling Network), proposto
por Iyyer et al. [2016]. O RMN tem como objetivo modelar a relacdo entre um par
de entidades que aparece multiplas vezes em diversos documentos ou contextos. A
vantagem do RMN em relagdo ao LDA (Latent Dirichlet Allocation), método classico
introduzido por Blei et al. [2003], para extracdo de topicos latentes a partir de um
corpus, ¢ que o RMN ¢ capaz de modelar relacionamentos entre entidades associadas
aos textos.

As redes sociais tiveram seu papel diversificado ao longo dos tltimos anos. Exis-
tem atualmente, por exemplo, comunidades para auxiliar no controle de peso. O estudo
realizado por Cunha et al. [2017]| propoe um framework para estudar a causalidade da
perda de peso no subreddit loseit. Os resultados mostram que os usuarios que rece-
beram um determinado niimero de comentarios no primeiro post sao mais provaveis
de retornar para outras atividades na comunidade e relatar posteriormente uma alta
perda de peso em comparagao com aqueles que nao tiveram. Também existem trabalhos
que abordam transtornos alimentares nas redes sociais, como o estudo realizado por
Ramirez-Cifuentes et al. [2018| que propde um modelo para identificar precocemente
o usuario que sofre com problemas de anorexia. Desta maneira usuérios identificados
previamente poderao ser tratados mais rapidamente e terao uma maior probabilidade
de melhora.

Existem ainda trabalhos que estudam relagoes do aspecto offline (vida real) e
online (redes sociais) dos usuérios. O estudo de Falavarjani et al. [2019] é motivado
pela teoria da influéncia social normativa, a qual argumenta que os usuérios podem
adaptar seu comportamento ou suas expressoes para serem aceitos na comunidade.
Assim, o objetivo do trabalho é entender se as atividades offlines diarias do usuéario
tém algum impacto no comportamento do mesmo nas redes sociais online. Um dos
resultados do estudo mostra que existem alteragoes comportamentais dos usuéarios em
situacoes sociais.

O estudo realizado por Stawarz et al. [2019] tem como objetivo investigar as tec-
nologias que apoiam os usuarios em sua satide mental. Entre as tecnologias utilizadas
estao aplicativos para smartphones, féruns de discussao, midias sociais, sites e progra-
mas baseados na Web. Para atingir o objetivo, os autores realizaram uma pesquisa
online para coletar respostas de individuos que utilizam tecnologia para apoiar seu

bem-estar/satide mental. Um dos resultados encontrados é que os usuérios da pesquisa
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utilizam as midias sociais e os foruns de discussao para aprender com as experiéncias

de outras pessoas e usar esse conhecimento para entender sua propria situacao.

2.2 Estudos sobre transtornos de saiilde mental
baseados em métodos de computacao e

estatistica

Os problemas relacionados a satide mental sao diversos. O uso de ferramentas para
auxiliar pessoas que sofrem desses transtornos, além de consultas presenciais, nao é um
paradigma novo. Por exemplo, a utilizacao de atendimento telefénico, onde voluntarios
prestam suporte é uma maneira de auxilio muito difundida em véarios paises, como
Argentina!, Brasil?, Estados Unidos®, Franca®, entre outros.

No entanto, novas formas de uso dos meios de comunicagao, sejam telefones ce-
lulares ou a Internet, vem revolucionando o suporte oferecido as pessoas que sofrem de
transtornos como depressao e ansiedade. Assim, alguns trabalhos na literatura buscam
entender como novas tecnologias podem ser eficazes em minimizar os sintomas destas
doencas.

Neste cenério, os autores em Althoff et al. [2016] analisam conversas, via SMS, de
individuos auxiliados por conselheiros ligados & organizacao Crisis Trends®. O estudo
busca avaliar o comportamento dos conselheiros, uma vez que estes desempenham um
papel crucial no apoio dos individuos. Uma das principais conclusoes ¢ que os conselhei-
ros bem sucedidos em ajudar os individuos sao mais sensiveis a trajetéria da conversa,
respondem as mensagens de forma mais criativa, sem usar frases genéricas e rapida-
mente identificam o foco do problema no qual o individuo se encontra, colaborando
para a solucao do mesmo.

O estudo de problemas de satde mental ¢ investigado com base nos dados de
varias redes sociais. No Instagram, uma rede online de compartilhamento de fotos e
videos entre os usuérios, o estudo feito por Blair & Abdullah [2018| analisa os desafios
enfrentados pelos usuérios que divulgam seus problemas de satide mental nesta rede. O
trabalho mostra que a midia social pode ter um impacto positivo para esses usuarios,
uma vez que permite que eles construam suas proprias comunidades. O trabalho feito

por Islam et al. [2018] utiliza o Facebook como objeto de estudo para detecgao de

thttps://www.casbuenosaires.com.ar/ayuda
2https://www.cvv.org.br/
3https://www.crisistextline.org /texting-in
4http:/ /www.suicide-ecoute.fr/
Shttps://crisistrends.org/
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depressao através de técnicas de aprendizado de maquina. Os autores mostram que o
método proposto, que utiliza caracteristicas psicolinguisticas, é eficiente para realizar a
classificagao dos usuarios com depressao. Em outro trabalho, os autores Weerasinghe
et al. [2019] analisaram topicos no Twitter para descobrir padrdes de linguagem que
diferenciam individuos com doengas mentais de um grupo de controle. Como resultado,
os pesquisadores confirmaram certos padroes e descobriram outros novos.

Os padroes estéticos estabelecidos pela sociedade também contribuem para os
transtornos mentais. Isso pode ser visto no trabalho realizado por Ramseyer Win-
ter et al. [2017|, que explora correlagoes entre apreciagao corporal e saide mental em
uma amostra diversificada racialmente e etnicamente de mulheres adultas. Os resul-
tados da regressao linear indicam que a valorizacao do corpo foi significativamente e
inversamente associada a depressao.

Outro trabalho interessante, conduzido por Seabrook et al. [2018] se baseia na
atualizagao do status do Facebook e Twitter para identificar relagoes entre o nivel da
depressao, a variabilidade e a instabilidade na expressao de palavras de emocao. As
interagoes dos usuarios em suas redes sociais podem refletir um transtorno mental.
Os autores Dutta et al. [2018] observam que o aumento dos niveis de ansiedade de
um individuo resulta em maior interagao futura com lagos fracos, o que indica uma
tendéncia para buscar apoio em comunidades online.

O trabalho feito por Coppersmith et al. [2018] utilizou técnicas de processamento
de linguagem natural para detectar sinais quantificaveis em torno de tentativas de
suicidio. Além disso, os autores descreveram como seria um sistema utilizado por espe-
cialistas, por exemplo: médicos e psicologos, que poderiam intervir em uma situagao de
risco. E interessante que neste trabalho, os autores também realizaram uma discussao
ética sobre o uso de tal tecnologia na privacidade dos individuos.

Trabalhos mais recentes abordam a detecgao da ansiedade, bipolaridade depressao
e suicidio em redes sociais [Shen & Rudzicz, 2017; Yusof et al., 2018; Wongkoblap et al.,
2018; Murrieta et al., 2018; Lee et al., 2018; Chen et al., 2018; Leis et al., 2019; Wolohan
et al., 2018; Wongkoblap et al., 2019; Gruda & Hasan, 2019; Sahota & Sankar, 2019;
Baba et al., 2019]. Infelizmente, o ntimero de casos de transtornos mentais aumenta
a cada ano e atingem as pessoas das mais diversas idades. Esses trabalhos procuram
entender o comportamento dos usuarios presentes nessas redes sociais como forma de
propor politicas que contribuam para a diminui¢ao do volume de pessoas afetadas por
estes problemas. O diferencial do nosso trabalho é que pretendemos modelar o usuério
durante o periodo em que ele permanece em uma comunidade, a fim de monitorar sua
melhoria ao longo da conversa, viabilizando métodos de interven¢ao mais efetivos para

auxiliar esses usuarios rapidamente.
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O uso das redes sociais online pode ser efetivo para auxiliar pessoas que estao
passando por algum problema. Neste contexto, os autores Saha et al. [2018] estudam o
efeito de recomendagoes de conselhos apos as mortes de estudantes em um campus uni-
versitario, seja por suicidio ou por um incidente incontrolavel. Os resultados mostram
que os individuos expostos ao luto apresentam maior tristeza e que as recomendagoes
surtem efeitos psicologicos positivos nesses individuos.

Os autores Costa et al. [2018] apresentam um estudo da rede de apoio Mood-
Panda, para mostrar como o humor do usuério evolui a medida que a rede de contatos
do usuério aumenta. Os autores mostram que a evolucao do humor do usuério depende
dos tipos de conexoes que sao criadas. Adicionalmente, o humor dos usuarios melhora
quando o apoio emocional é fornecido pelo sexo oposto, e pessoas com instabilidade
continua de humor nao devem receber apoio emocional de outras pessoas com o mesmo

transtorno, pois isso nao é efetivo.

2.3 Transtornos de Saide Mental no Reddit

O Reddit é uma midia que permite anonimato, fazendo com que as pessoas se sin-
tam mais livres para falar de assuntos por que seriam criticadas em seu meio social
fisico. Assim sendo, existem diversos trabalhos que estudam problemas mentais nas
comunidades do Reddit.

O estudo de Gkotsis et al. [2016] investiga a linguagem dos posts do Reddit rela-
cionados a satde mental e identifica varias das caracteristicas linguisticas marcantes.
Em um outro trabalho os mesmos autores analisam as postagens do Reddit para desen-
volver classificadores que reconhecam e classifiquem postagens relacionadas a doenca
mental, através de técnicas de deep learning |Gkotsis et al., 2017].

Considerando o uso do Reddit e comunidades direcionadas & satde mental, o
trabalho de De Choudhury & De [2014] apresenta uma anélise do discurso feito por
usuarios de comunidades ligadas & saude mental. Por exemplo, os autores investigam
como o grau de desinibicao nos comentérios e posts feitos por usuarios anénimos se
difere daqueles feitos pelos usuarios que se identificam. O anonimato, por meio de
contas descartaveis, permite um maior auto discurso em torno do tépico estigmatico
da satide mental, uma vez que nao existe a preocupacao em ser identificado. Além disso,
postagens com menos inibi¢ao normalmente discutem problemas de relacionamentos e
de satide e sao as que atraem mais atengao. KEssas postagens retinem maior apoio

comunitario, através de votos e comentarios.

Os autores Kavuluru et al. [2016] analisam o subreddit SuicideWatch, com o
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objetivo de classificar, de forma automéatica, comentarios que possam impactar po-
sitivamente o comportamento de individuos com pensamentos suicidas. Para isso,
selecionaram 3000 comentarios aleatérios do subreddit escolhido, para que trés avali-
adores classificassem cada um dos comentarios como: 1util genérico, 1til especifico e
nao atil. Em seguida, usaram dados rotulados para treinar modelos de aprendizado
de maquina. O estudo de Alambo et al. [2019] também analisou este subreddit, com o
objetivo de encontrar uma estrutura automatica para identificar riscos de suicidio atra-
vés de respostas as perguntas. Para isto, aplicaram agrupamento seméntico e modelos
de sequéncia. Com o auxilio de psiquiatras clinicos, os autores identificaram quatro
grupos: indicador de suicidio, ideagao suicida, comportamento suicida e tentativa de
suicidio.

Os autores De Choudhury et al. [2016] caracterizam os participantes das comu-
nidades de satide mental do Reddit que postam no subreddit de suporte a pessoas
com ideacoes suicidas usando uma série de métricas baseadas na interacgao linguistica e
social as quais caracterizam o estado psicologico e comportamental do individuo. Adi-
cionalmente, os autores apresentam uma nova aplicacao do propensity score matching
para explorar como os usuérios podem compartilhar o contetido de ideacao suicida
no futuro. Por fim, examinam se é possivel predizer automaticamente a tendéncia de
individuos que discutem questoes de satide mental a se engajarem na comunidade de
apoio ao suicidio.

Ha ainda os autores Park & Conway [2018|, que estudam a estrutura da escrita
dos individuos dos subreddits que tratam de depressao, transtorno bipolar e esquizo-
frenia. As anélises realizadas mostram que os usuérios que sofrem dessas doencas tém
dificuldade em expressar suas ideias. O trabalho realizado pelos autores Yates et al.
[2017] apresenta um framework neural para apoiar e estudar usudrios nas comunida-
des do Twitter e do Reddit. Eles propuseram métodos para identificar o risco de um
usuério cometer uma autoagressao, o que esté relacionado com usuéarios que sofrem de

depressao.

2.4 Diferencial do Trabalho

Conforme apresentado neste capitulo, estudos sobre transtornos mentais em redes so-
ciais online tém sido abordados em diversos trabalhos. A maior parte deles tem um
objetivo em comum: oferecer informagcoes sobre o comportamento das pessoas que so-
frem destas doencas para assistir a elaboragao de politicas de satide puiblica, desenvolver

aplicagoes que auxiliem estas pessoas, entre outras medidas.
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A maioria dos estudos abordam apenas um disturbio mental. Nosso trabalho
utiliza quatro comunidades relacionadas a esses problemas. Com isso, identificamos
semelhancas e diferengas entre os topicos discutidos nas comunidades.

A principal contribuicao deste trabalho, com relagao aos demais estudos que
utilizaram o Reddit, é que iremos trabalhar com maior granularidade na anélise do
texto. Nosso estudo analisa o usuério desde o momento em que publica um post até
o momento em que realiza seu tltimo comentario dentro de cada thread. Com isso, é
possivel analisar a evolucao de seu humor e suas interagoes dentro da comunidade.

Com base na analise desta granularidade mais fina das interagoes dos usuarios
nos subreddits analisados, propomos modelos que representam variacoes do humor dos
usuarios. Estes modelos podem ser utilizados para identificar as intervencoes que sao
efetivas na melhora do humor do usuario. Além disso, podem auxiliar na identificacao
das pessoas que possuem o perfil de conselheiros nestas comunidades.

Em muitos trabalhos, verificamos que os autores necessitam de especialistas para
rotular os dados. Apoés a rotulacao, realizam um modelo de classificacao para prever
se um post ou um comentario tem, por exemplo, contetdo depressivo. Assim sendo,
outro diferencial deste trabalho é que estudamos um valor quantitativo para o humor do
usuario, denominado tom emocional. Noés construimos modelos baseados na variacao
desta medida dentro de uma thread. Desta forma, nao precisamos de rotulagoes e,
através de modelos, verificamos se o usuéario com um humor mais negativo apresentou

alguma melhora apés as interagoes realizadas dentro da comunidade.






Capitulo 3

Metodologia

Neste capitulo, apresentamos a metodologia proposta para a analise e modelagem de
interacoes entre usuarios em comunidades relacionadas a problemas de satide mental.
Esta analise pode contribuir para identificar os usuarios que mais precisam de suporte.
Assim, medidas de intervencao, como conselhos, trocas de experiéncias, conversas,
inclusive com especialistas, podem ser utilizadas para contribuir com a melhora destes
USUArios.

A Figura 3.1 apresenta uma visao geral dos métodos utilizados para atingir o
objetivo descrito anteriormente. Nas analises das interagoes, das threads e dos textos,
0 objetivo é caracterizar as interagoes entre usuarios e destes com o conteiido do Reddit
(QP1). Na analise dos perfis, identificamos grupos de usuarios similares no que se
refere aos padroes de postar e comentar no Reddit (QP2). Na abordagem dos modelos
apresentamos como mensurar o estado de um usuario e a modelagem da relagao entre

mudangas neste estado e suas intera¢oes dentro de um subreddit (QP3).

. Analise _das
Interacoes
Analise das
Threads
Obtengao Selecao Subeddits Extracao posts e —» Andlise Textual
—| Arquivos de 2010 | relacionadosa | o) comentariosdos | | —
2017 problemas sadde subreddits
mental selecionados

Reddit Dump —l*. Andlise Perfis |

— Modelos
Figura 3.1: Resumo da Metologia Utilizada

As principais etapas da metodologia descritas neste capitulo sao: a coleta de

15
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dados do Reddit e a extra¢ao do conjunto de dados (Se¢ao 3.1); a modelagem dos dados
referentes as interagdes dos usuéarios em um grafo e as métricas calculadas (Segao 3.2);
a modelagem das threads para investigar os posts e comentérios feitos pelos usuérios
(Segao 3.3); uso do RMN para a extragao dos assuntos nas comunidades (Segao 3.4); o
método para encontrar grupos de usudrios similares em cada comunidades (Segao 3.5);

e a modelagem do tom emocional dos usuérios ao longo das threads (Segao 3.6).

3.1 Conjunto de Dados

Para as analises apresentadas nesta dissertacao, recuperamos online! todos os dados
de posts e comentérios de todas as comunidades (também chamadas de subreddits) do
Reddit entre o periodo de Janeiro de 2011 & Dezembro de 2017. Como nossas analises
foram realizadas a partir de comunidades relacionadas a problemas de satde mental,
limitamos a extracao aos dados de posts e comentarios a essas comunidades.

Existem mais de 25 subreddits que focam na discussao de transtornos mentais.
Os quatro com o maior ntimero de posts e comentarios Gkotsis et al. [2016, 2017| sao*:
Depression (/r/depression), SuicideWatch (/r/suicide), Anxiety (/r/Anxiety) e Bipolar
(/r/bipolar). O subreddit opiates nao foi considerado na andlise, por néo ser um tipo

de problema de satide mental?.

Depression Suicidewatch Anxiety Bipolar

14000 Posts 60000 q 4000 17500 17500
5000 |
Comments R 25000 3500 v 15000 2000 b‘ 15000
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(a) Depression (b) Suicide (¢) Anxiety (d) Bipolar

Figura 3.2: Evolucao do total de posts e comentérios em cada subreddit.

A Figura 3.2 apresenta o volume mensal de posts e comentéarios em cada um dos
subreddits, no periodo de 2011 e 2017. Ao analisar a quantidade de posts e comentarios
em cada ano, observa-se que em 2011 foram realizadas menos de 1000 posts nas comu-

nidades Anxiety e Bipolar. No entanto, em 2012, este ntimero cresceu 7 e 30 vezes nas

'http://files.pushshift.io/reddit/

2Nao consideramos o subreddit Opiates (/r/opiates) por estar mais ligado & dependéncia de re-
meédios.

3https://www.mind.org.uk/information-support/types-of-mental-health-problems/
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respectivas comunidades. Diante disso, iremos considerar apenas o periodo entre 2012
e 2017 nas nossas analises, uma vez que 2011 as comunidades ainda estavam surgindo.

Ao analisar detalhadamente a quantidade de posts e comentarios, entre 2012 e
2017, esses nimeros cresceram substancialmente em todos os subreddits: o subreddit
Bipolar teve o maior aumento no nimero de posts (6,7 vezes), seguido por Anxiety
(6,5 vezes), Depression (5,3 vezes) e SuicideWatch (3,6 vezes). Em termos de nimero
de comentarios, o subreddit com maior aumento é Bipolar (5,7 vezes), seguido por

Anxiety (3,8 vezes), Depression (3,6 vezes) e SuicideWatch (2,3 vezes).

Depression | SuicideWatch | Anxiety | Bipolar Total
Usuéarios Unicos 333.624 162.363 121.945 35.081 569.122
Posts 468.507 169.541 142.168 73.254 853.470
Comentéarios 2.128.991 1.024.171 685.867 | 607.262 || 4.446.291
Posts /usuéario 1,40 1,04 1,17 2,09 1,51
Comentarios /usuario 6,38 6,31 5,62 17,31 7,81
Comentéarios/post 4,54 6,04 4,82 8,29 5,21

Tabela 3.1: Estatisticas bésicas de cada comunidade.

A Tabela 3.1 apresenta estatisticas basicas agregadas sobre o periodo selecio-
nado. Consideramos todos posts e comentarios, inclusive aqueles que foram removidos,
deletados ou estavam vazios. Neste momento, o objetivo é quantificar o volume de
publicagoes realizadas nas comunidades, independentemente de como elas estao agru-
padas nas threads. A tnica restricao desta tabela, é que desconsideramos os posts e
comentarios realizados por usuarios deletados (i.e., usuarios que foram excluidos do
Reddit), porque nao conseguiriamos distinguir os autores destas publicagoes.

Ainda na Tabela 3.1, note que a comunidade Bipolar é a que realiza, proporcio-
nalmente, mais posts e comentarios. Além disso, a média dos comentérios por usuario
nesta comunidade é cerca de trés vezes maior que nas outras trés. Isto é um indicio
que os usuarios nesta comunidade sao mais engajados durante as discussoes.

O subreddit Depression contém 333.624 usuérios tnicos, 162.363 no Suici-
deWatch, 121.945 no Anxiety e 35.081 no Bipolar. Ao verificar os usuérios deletados
em cada comunidade, este ntimero é grande. Correspondem a 518.644 no Depression,
304.540 no SuicideWatch, 111.652 no Anxiety e 68.591 no Bipolar. Como pode ser
observado, a quantidade de ocorréncias de usuarios deletados ¢ grande em todos su-
breddits, exceto na comunidade Anxiety eles nao superam a quantidade de usuérios
unicos identificados.

E interessante notar que o subreddit Depression é a maior comunidade em ntimero

de usuarios, seguida pela SuicideWatch, Anxiety e Bipolar. Ela é cerca de 2 vezes maior
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que o SuicideWatch, 2,7 vezes maior que o Anxiety e 9,5 vezes maior que o Bipolar,
em nimero de usuérios. E natural que haja intersecdo entre os conjuntos de usuérios
dessas comunidades, uma vez que tratam de transtornos mentais. A fim de caracterizar
estas intersecoes, apresentamos a Tabela 3.2, que mostra a porcentagem de usuérios em
comum entre cada par de comunidades. Por exemplo, a célula da linha SuicideWatch e
coluna Depression, mostra que 23, 64% dos usuéarios da comunidade SuicideWatch que
também participam da comunidade Depression.

Muitos dos usuarios das comunidades SuicideWatch, Anxiety e Bipolar também
estdo na comunidade Depression (em torno de 21% a 26%). Por outro lado, uma
fracao bem menor dos usuarios da comunidade Depression também estao nas outras
comunidades. Parte desta assimetria pode ser explicada pelo fato da comunidade

Depression ser a maior dentre as comunidades aqui estudadas.

Depression | SuicideWatch | Anxiety | Bipolar
Depression - 11,5% 9,45% 2,22%
SuicideWatch 23.,64% - 6,23% 2,06%
Anxiety 25,85% 8,29% - 3,25%
Bipolar 21,12% 9,54% 11,29% -

Tabela 3.2: Intersecao dos Usuarios. Cada célula é a razao entre cardinalidade de
intersecao e a cardinalidade do subreddit indicado na linha.

Segundo o nimero de posts por usuério, as comunidades sdo ordenadas (do maior
para o menor) da seguinte forma: Bipolar, Depression, Anxiety e SuicideWatch. Ja se-
gundo o namero de comentarios por usuario, temos: Bipolar, Depression, SuicideWatch
e Anxiety. Note que embora o niimero de posts por usuirio seja um pouco maior em
Anxiety que em SuicideWatch, a ordem se inverte ao considerarmos o nimero de co-
mentarios por usuario. Uma possivel explicacao é que no subreddit Anxiety ha maior
busca de ajuda através de postagens e no SuicideWatch o engajamento através dos
comentarios é superior.

Seguindo o nimero de comentarios por post, as comunidades sao ordenadas (do
maior para o menor) da seguinte forma: Bipolar, SuicideWatch, Anxiety e Depression.
E interessante notar que Bipolar, que apresenta o maior nimero de comentarios por
post, também apresenta o maior nimero de posts por usuério, indicando um alto grau
de engajamento dos usuéarios.

Além disso, a maior parte dos acessos no Reddit foram realizados nos Estados

Unidos®*.

‘https://www.alexa.com/siteinfo/reddit.com
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3.2 Analise das Interacoes

Analisamos as interacoes entre os usuérios através do seguinte modelo matemético.
Em cada comunidade, as interacoes foram representadas por um grafo direcionado
Gq = (V, Ey), onde o conjunto de vértices V' representa usuarios que realizaram um
post ou um comentario na rede e o conjunto de arestas F; sao interagoes entre pares
de usuarios em V. Essas arestas sao direcionadas: se o vértice v respondeu a um post
ou comentario de um vértice u, v aponta para u. O grafo modelado possui pesos nas
arestas, onde o peso é igual ao nimero de interagdes (respostas a post ou comentarios)
que ocorreram entre cada par de vértices em uma determinada dire¢ao. Para o calculo
de algumas métricas, utilizamos uma versao nao-direcionada G = (V, F) do grafo, em
que cada aresta (u,v) € F indica a existéncia de (u,v) € Eq4 ou (v,u) € E4. O peso
associado a (u,v) € E ¢é igual a soma dos pesos das arestas entre u e v, em ambas as
direcoes, no grafo direcionado.

Para caracterizar o grafo de interagoes entre os usuarios calculamos as seguintes

métricas classicas de redes complexas [Newman, 2003]:

e Diametro da rede: é a maior distancia entre qualquer par de vértices.

diam(G) = max {d(v,u)}.
v,u:existe caminho entre u e v
e Nuamero de Tridngulos: triangulos sao triplas nao-ordenadas de vértices que pos-

suem conexoes entre si.

Tri(G) = [{{a,b,c} : (a,b) € EA(b,c) € EN(c,a) € E}|.

e Transitividade: ¢ a fragdo de triades (triplas conectadas em G) que formam

triangulos.

Tri(G)

nimero de triades’

T(G)=3

e Excentricidade: é a distancia méxima de um vértice v para cada um dos outros
vértices da rede. Redes com estruturas de comunidades tendem a apresentar
valores mais baixos de excentricidade, uma vez que os vértices estabelecem muitas

conexoes entre subgrupos diferentes.

exc(v) = urenj\efmé){d(v, u)}.

e (loseness: é o reciproco da distancia média entre um vértice v e todos os outros
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vértices do grafo. Quanto mais central é o vértice, menor é a sua distancia para

todos os outros vértices.

-1

ZUEV—{U} d(U, U)
n—1

clo(v) =

Y

onde d(v,u) é a distancia entre os vértices v e u.

e Coeficiente de clusterizacao: esta métrica quantifica a tendéncia que os vizinhos
de um né tem de formar tridngulos. Usuarios com um valor elevado para o
coeficiente de clusterizacao sao aqueles cujos vizinhos tem alta probabilidade de

interagir.

1 A A~ N1/3
C('U) - Z (wvuwvzwuz)
NO)|(N@)] -1 |
NIV o Sy
onde N (v) é o conjunto de vizinhos de v em G, w;; representa o peso da aresta

entre os vértices ¢ e j normalizado pelo maior peso encontrado no grafo w;; =

wij/ maX(hl)eE{wkl}.

e Grau de Entrada: ¢ calculado pela soma dos pesos das arestas que chegam no
vértice v. Na rede, representa o ntimero de vezes em que os usuarios responderam

algum posts ou comentario publicado pelo usuario v.

din(v) = Z Wy -

(U’?U)eEd

e Grau de Saida: é calculado pela soma dos pesos das arestas que partem do vértice
v. Na rede, representa o niimero de vezes em que o usuario v escreveu posts ou

comentarios.

dout(v) - Z Wy -

3.3 Analise das Threads

Além da anélise das interacOes entre os usuérios, estudamos também as interagoes
realizadas no contexto dos tépicos criados pelos usuarios. Assim, consideramos as
threads, que sao topicos criados por um usuério sobre um tema especifico, das quais
outros usuarios podem participar através da publicacao de comentarios. Entao, a thread

¢é o conjunto de post e seus comentérios.
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As threads sao modeladas a partir de uma estrutura de arvore |Laniado et al.,
2011], na qual a troca de informacao se inicia por um post (raiz da arvore), seguido de
comentarios feitos pelo proprio usuario que gerou o post ou por outros usuarios.

A modelagem proposta permite analisar, por exemplo, a largura média e a pro-
fundidade (méxima) das discussdes. A largura média corresponde a quantidade de
posts e/ou comentéarios em determinado nivel dividido pela quantidade de arvores com
profundidade de pelo menos o nivel que esta sendo considerado. Ou seja, para cada
profundidade /¢, calculamos a largura média no nivel ¢ sobre todas as arvores com
profundidade ao menos /.

Através da analise da largura e profundidade destas arvores é possivel entender
quais sao os tOpicos que geram maior repercussao entre os usuérios, bem como se
existem usuérios-chave que atraem a atencao dos demais membros da comunidade.
Entender caracteristicas das arvores de maior profundidade/largura pode ajudar a
entender como os usuarios procuram ajuda e como, a mesma, é provida pelos usuarios.

Além disso, é importante identificar como os diferentes tipos de publicacao —
pedidos de ajuda e ofertas de suporte — estao distribuidos na rede. Encontrar os
diferentes perfis de usuario em um subreddit é importante para projetar intervencoes

direcionadas que possam auxiliar na melhoria da satide mental dos participantes.

3.4 Analise Textual

A fim de explorar os usuéarios e os contetidos abordados dentro do Reddit (QP1), rea-
lizamos uma anélise textual dos posts e comentarios para caracterizar as comunidades
Depression, SuicideWatch, Anxiety e Bipolar. Um dos objetivos da nossa analise é
investigar os topicos mais centrais que os usuérios discutem nas quatro comunidades,
buscando encontrar semelhangas da forma que os usuarios se expressam nestas comuni-
dades. Além disso, extraimos os papéis desempenhados pelos usuérios que se destacam
nas comunidades (QP2) através do modelo conhecido como Relationship Modeling
Network (RMN). Para esta anélise, utilizamos apenas os dados do ano de 2017, uma
vez que pretendemos analisar os assuntos/topicos mais recentes da nossa base.

O RMN é uma rede neural recorrente projetada para modelar relacionamentos
entre pares de entidades a partir de texto. Um relacionamento em um dado instante
é representado por um vetor de pesos sobre k descritores. As entidades nao precisam
ser da mesma classe: por exemplo, nesta dissertacao, as entidades sao os usuarios e as
comunidades que eles interagem. Cada post ou comentario corresponde a um momento

diferente. Testamos valores de k = {15,30}, o melhor resultado foi com k = 30.
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As palavras sao representadas por word embeddings de dimensao P, ou seja, cada
palavra w de um vocabulario V é um vetor em RF. Usuarios e comunidades sdo re-
presentados por embeddings de dimensao U e C' respectivamente. Assim como nos
trabalhos anteriores, iremos utilizar embeddings pré-treinados pela técnica GloVe [Pen-
nington et al., 2014]. Os descritores obtidos pelo RMN sao vetores em RY, permitindo
que encontremos as palavras mais proximas a cada um desses vetores. A representacao
de um post ou comentério ¢ denotada por vp.ss € RP. Este vetor é igual a média
dos embeddings das palavras que o post contém. As representagoes dos usuérios e das
comunidades sao denotadas por vVyse, € Ueomm, respectivamente.

Para cada post ou comentario, o RMN é alimentado com um vetor v € RPFU+C
obtido a partir da concatenacao de vUpost, Vyser € Ucomm- Estes vetores sao combinados
através dos pesos da rede neural para obter uma representacao d, € R¥ para a relacao
entre o usuario e a comunidade naquele instante especifico. O RMN utiliza um paréa-
metro de suavizagao o € (0, 1) para evitar mudangas bruscas na representa¢ao de uma
mesma relacao em instantes consecutivos, d; e d;_;. A matriz de descritores R € RE*P
¢ usada para tentar reconstruir o post vp,s, fazendo-se r, = R"d,. Os parametros do
RMN (pesos e matriz dos descritores) sao treinados de forma a maximizar uma fun-
¢ao objetivo que visa aproximar 7; € v, € distanciar r; de outros posts amostrados
aleatoriamente. Veja Iyyer et al. [2016] para mais detalhes sobre o RMN.

A Figura 3.3 apresenta o pré-processamento realizado para extracao dos princi-
pais topicos/assuntos dentro das quatro comunidades. Os dados de entrada para o
RMN sao pré-processados da seguinte forma. Primeiro, sao removidos todos os posts
e comentarios marcados como deleted ou removed, as stopwords (listados na biblioteca
NLTK) e as pontuagoes. A seguir, sao considerados somente os posts e comentarios
dos usuarios que realizaram no minimo 50 atividades (posts/comentérios) em cada su-
breddit, seguindo a metodologia apresentada por Wang et al. [2016]. O objetivo desta
filtragem é identificar os principais assuntos de usuérios ativos dentro das comunida-
des, e nao assuntos de usuarios que aparecem esporadicamente na comunidade. Por
fim, sao selecionadas apenas as palavras que aparecem em todos os quatro subreddits
analisados, buscando encontrar possiveis semelhancgas na forma com que as pessoas se

expressam quando discutem sobre transtornos de satide mental.

S & @ =)

Posts e Remagao d::.posts Remogao Selecio dt_}s_ pu:s & Sfleqao de 18.020 palavras Onicas,
Comentérios de % © zo:'n[end e Stopwords e [ D e que4 — 25.101 posts,
cada subreddit [deteted] ou pontuacies Usuarios oom aa aparecem '_105 401.428 comentarios.
[removed] menos 50 atividades. subreddits

Figura 3.3: Metodologia da Analise Textual
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3.5 Analise de Perfis dos Usuarios

Identificar grupos de usuarios é importante para entender diferentes perfis desempe-
nhados no Reddit (QP2). Assim, é possivel analisar as caracteristicas de cada grupo
e, consequentemente, como eles respondem as interagoes (posts e comentarios) dentro
da comunidade. Com esses perfis mapeados, é possivel aplicar técnicas de intervencao
mais apropriadas para diferentes usuérios. Por exemplo, esta andlise permitiria con-
cluir que um usuério que possui determinado perfil é um usuario que precisa de mais
ajuda.

Nas comunidades abordadas nesta dissertacao existem usuarios que possuem di-
ferentes perfis de atividades dentro da arvore de discussao. Assim, pretendemos identi-
ficar grupos semelhantes neste universo de usuarios heterogéneos. Esta anélise de perfis
dos usuarios é centrada nas arvores de discussao, uma que vez que mostra o perfil do
usuario, considerando o engajamento na comunidade e com os demais usuérios.

Identificaremos diferentes grupos nas comunidades: usuarios que participam
quase que exclusivamente das suas proprias publicacoes; usuarios que raramente ini-
ciam uma thread, mas estao participando constantemente em outras; ou ainda usuérios
que participam frequentemente com posts ou comentéarios.

Para encontrar os perfis de usuérios utilizamos a caracterizagao das atividades.
Atividades correspondem aos posts e comentarios realizados por um usuario. Assim,

para mapear os usuérios nos perfis, definimos os seguintes atributos:

1. Frequéncia de Atividades: Frequéncia de atividades por unidade de tempo
(dias). Corresponde a razao entre a quantidade de atividades do usuario dividida
e o seu lifespan (isto é, diferenca, em dias, entre a ultima e a primeira atividade

do usuério).

2. Tipo de Atividades: A fracao de threads das quais o usuério participa que
foram disparadas por ele. Equivale a razao entre a quantidade de arvores de

discussao iniciadas pelo usuario e a quantidade de atividades que ele participa.

3. Auto-Engajamento: Fracao dos comentarios do usuario que foram realizados
em arvores de discussao iniciadas por ele. E a razao entre a quantidade de
comentarios em arvores de discussao iniciadas pelo usuério e o niimero total de

comentarios do usuario.

O primeiro atributo, “frequéncia de atividades”, distingue os usuérios que sao
mais ativos em uma comunidade durante os seus lifespans. O atributo “tipo de ativida-

des” apresenta os usuarios que tem o habito de realizar mais posts do que comentarios.
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Quando este valor é superior a 0,5 o usuario realiza mais postagens do que comen-
tarios. Definimos que o engajamento dos usuérios estd relacionado aos comentarios
realizados, quanto mais comentérios, mais engajado é o usuério. O tltimo atributo,
“auto-engajamento”’, distingue os usuarios que sao engajados em suas proprias publi-
cacoes, ou seja, priorizam comentar seus proprios posts.

Nesta analise consideramos apenas os usuérios que tinham pelo menos 10 ativi-
dades em cada comunidade. Assim, descartamos os usuarios que tem pouca interagao
na comunidade. Além disso, removemos os usudrios “|deleted|”, a fim de néo prejudicar
nossa analise com atividades cujos autores nao sao possiveis distingui-los.

Para identificar os grupos de usuarios com comportamento semelhante, primeira-
mente calculamos os trés atributos descritos acima para os usuarios de cada comuni-
dade. Em seguida, normalizamos os valores de cada atributo, subtraindo-se a média e
dividindo-se pelo desvio padrao. Isto é necessario para que todas as variaveis estejam
na mesma ordem de grandeza (possuam uma média igual a 0 e um desvio padrao igual
a 1), e assim evitar que uma variavel com um valor alto se sobressaia na cria¢ao dos
grupos apenas por causa da sua ordem. O algoritmo de agrupamento Kmeans [Har-
tigan & Wong, 1979] e a técnica Elbow |Bholowalia & Kumar, 2014] foram utilizados
para definir os grupos e a quantidade de grupos em cada comunidade, respectivamente.

O Kmeans € um método de clusterizacao cujo objetivo é dividir n observagoes em
um numero k pré-definido de grupos/centroides. Assim observagoes proximas estarao
no mesmo grupo, mantendo a distancia para os centroides tao pequena quanto possivel.
A técnica Elbow consiste em executar o algoritmo k-means varias vezes, com um nimero
crescente de quantidade de grupos k e, em seguida, plotar e analisar o menor k que é

capaz de distinguir bem os grupos (isto é, o cotovelo da curva de custo).

3.6 Modelagem da Variacao do Tom Emocional

Pretendemos mensurar o estado emocional atual de um usuério e modelar a relagao
entre as mudangas deste estado e suas interagoes dentro de um subreddit (QP3). Para
isso, avaliamos ferramentas de analise de sentimentos para extracao de tom emocional
a partir de texto. Tom emocional (estado) é o sentimento (combinagao do positivo e
negativo) expressado em um texto. Diversos trabalhos fizeram uso do tom emocional
em diferentes contextos, como, por exemplo, politica e depressao. [Jordan et al., 2018;
Coppersmith et al., 2014; Holtzman et al., 2017; De Choudhury et al., 2013|. Em todos
estes trabalhos foi utilizada a ferramenta LIWC (Linguistic Inquiry and Word Count)

[Tausczik & Pennebaker, 2010] para extracao do tom emocional. Entretanto, a forma
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de calcular o tom emocional varia com a ferramenta escolhida. Uma vez que definimos
utilizar o tom emocional nos textos das comunidades escolhidas, iremos avaliar duas
técnicas: LIWC e Vader, assim escolher a mais apropriada.

O LIWC é uma ferramenta de anéalise textual que calcula um valor para diferentes
categorias das palavras, por exemplo: afetividade, processos sociais, artigos, verbos,
entre outros. Desta forma, para cada um dos posts e comentarios, o LIWC retorna
variaveis com valores que representam diversos aspectos do texto, como verbos, adje-
tivos, palavras positivas e negativas que estao no texto. Esses valores variam de 0 a
100. No nosso caso particular, estamos interessados nas seguintes variéveis relacionadas
aos sentimentos dos textos: emogao positiva (“posemo”), emogao negativa (“negemo”)
e “Tone” (“posemo” - “neg”). Além do LIWC, também analisamos o Vader [Hutto &
Gilbert, 2014|, que é uma ferramenta de analise de sentimentos baseada em regras e
um dicionario léxico, construida em um contexto de midias sociais. Esta ferramenta
calcula 4 valores a partir de um texto, denominados: positivo, negativo, neutro e “com-
pound”. Os trés primeiros representam a proporcao de texto que cai nestas categorias
léxicas e sempre somam 1.0. J& o “compound” é a composicao dos trés valores léxicos
normalizados entre -1 (extremo negativo) e 1 (extremo positivo).

Primeiramente, analisamos a rela¢do do tom emocional do LIWC (“tone”) e do
Vader (“compound”) com o tamanho dos posts e comentarios. A Figura 3.4 apresenta
esta analise para o subreddit Bipolar. Observe que no LIWC os textos mais longos
(acima de 2500 caracteres) estao quase sempre com “tone” menor que 50. O Vader, por
sua vez, mostra uma distribuicao mais uniforme, pois localiza textos de comprimento
maior que 1000 nos dois extremos do eixo “compound”. Assim, entendemos que o
Vader tem um comportamento mais robusto na classificacao de textos com diferentes
tamanhos, ou seja, o tamanho do texto nao enviesa o tom emocional do texto. Os
autores Hutto & Gilbert [2014] mostram que o Vader classifica bem revisoes de filmes, as
quais possuem grandes variagoes de tamanhos. Além disso, também realizamos outras
anélises apresentadas na Tabela 3.3 para melhor direcionar a escolha da ferramenta de
anélise de sentimento. Note que as duas ferramentas utilizam o dicionério 1éxico e que
combinam as emogoes positivas e negativas. Entretanto, o Vader funciona melhor para
dados de redes sociais , uma vez que o LIWC nao considera os seguintes itens léxicos
nos sentimentos: os emoticons, girias e siglas [Hutto et al., 2013]. Os autores Davidov
et al. [2010] mostram que esses itens sao importantes para analise de sentimentos em
um texto social. Além disso, os autores Hutto & Gilbert [2014] apresentaram as frases:
“A comida aqui é excepcional” e “A comida aqui é ok.”. Eles afirmam que o LIWC
¢é incapaz de explicar as diferencas na intensidade do sentimento das palavras, assim,

os dois textos teriam a mesma pontuacao, sendo que a palavra excepcional transmite
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mais intensidade que ok.
Diante dessas analises, escolhemos a ferramenta Vader para analisarmos o tom
emocional do usuario no texto. Assim, o “compound” do Vader seré, em nosso trabalho,

equivalente ao tom emocional (TE).
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Figura 3.4: Comparacao do LIWC e Vader.

Perguntas LIWC | Vader
Utiliza dicionario Léxico? X X
Utiliza dados de redes sociais? X
Funciona para textos grandes? X
Combina o sentimento positivo e negativo? X X

Tabela 3.3: Anélise das Ferramentas de Sentimento.

Um dos principais objetivos deste trabalho ¢ analisar a variacao do tom emocional
de um usuario em funcao das suas interacoes na rede. Pretendemos entender se essas
interagoes possuem algum impacto no comportamento do usuario do ponto de vista do
tom emocional.

Finalmente estamos prontos para definir a tarefa de previsdao. As entradas do
problema sao o post inicial p;, com tom emocional t,; realizado por um usuario u; e
um conjunto de n comentarios da mesma thread (ci,ca, ..., ¢,), onde o comentario ¢,
com tom emocional ., , é o ultimo comentario realizado pelo usuério u;. Queremos
retornar uma previsao da variagao do tom emocional, d,, —¢,,), do usuario u;. Desta
forma iremos verificar se houve alguma mudanca do sentimento do usuario apés as

interagoes.



Capitulo 4

Caracterizacao das Comunidades

Este capitulo apresenta uma caracterizacao dos usuérios participantes dos subreddits
relacionados a transtornos de satide mental. A Secao 4.1 apresenta uma caracteriza-
cao geral dos usuarios. Na Secao 4.2 analisamos como sao as interagoes dos usuérios
dentro das comunidades. Na Secao 4.3 analisamos o nivel de atividades dos usuarios,
considerando os posts e comentarios. Na Sec¢ao 4.4 analisamos perfis de usuarios con-
siderando aspectos como frequéncia de atividades e engajamento nas discussoes que
ocorrem nos subreddits, ou seja, se 0s usuarios concentram sua atenc¢ao em discussoes
iniciadas por eles mesmos ou em discussoes de outros usuarios. Na Secao 4.5 caracteri-
zamos os posts e comentarios no contexto das arvores de discussao, inclusive em relacao
aos topicos abordados em cada uma das quatro comunidades. Por fim, na Se¢ao 4.6
apresentamos uma caracterizacao detalhada do tom emocional das publicacoes feitas
pelos usuéarios, que seré a base para a tarefa de predicao da dindmica do tom emocional

nestas comunidades, foco do Capitulo 5.

4.1 Caracterizacao Geral dos Usudarios

Analisamos os posts e comentarios escritos por usuérios de cada comunidade em relagao
ao comprimento (medido em nimero de palavras) e ao seu “score”. O “score”, também
¢ conhecido como “Karma”, corresponde a quantidade de votos recebidos (podendo ser
negativos ou positivos) pelos usuérios. E uma forma de avaliacdo dos posts e/ou dos
comentérios. O autor Van Mieghem [2011] mostra efeitos que este “score” causa nos
usuarios.

A Tabela 4.1 apresenta a média e a mediana calculadas para as métricas acima.
Observamos que o score de um post é, em média, 3,9 vezes maior que o “score” de

um comentario. Uma possivel interpretacao é que os autores dos posts recebem mais
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suporte social do que os autores dos comentarios. Outra interpretacao é que os posts
recebem mais votos positivos porque naturalmente atraem mais atencao que os co-
mentarios associados a eles. Além disso, note que os valores sao, na média, sempre
positivos, indicando que os usuarios incentivam uns aos outros com votos positivos, ao
invés de inibi-los com votos negativos. Apesar da média do “score” do post ser acima
de 5, em todas comunidades, mais de 50% dos posts tem “score” bem menor que média.
Isto mostra que existe grande variagao entre os “scores” nos posts das comunidades.
Em rela¢ao ao tamanho médio do texto (em quantidade de palavras), observamos
que os posts sao aproximadamente 2 vezes maiores que os comentarios. Além disso,
50% dos posts possuem pelo menos 99 palavras no Depression, 105 no SuicideWatch,
105 no Anxiety e 79 no Bipolar. Este namero é 54,6% do tamanho médio dos posts
no Depression, 55,6% no SuicideWatch, 64,6% Anxiety e 57,7% no Bipolar. A razao
entre a média e a mediana do tamanho dos comentarios para cada comunidade é bem
proxima a razao calculada para os posts. Em suma, hé grande variabilidade no tamanho

dos posts e comentarios em todas comunidades.

Depression SuicideWatch Anxiety Bipolar

Média | Mediana | Média | Mediana | Média | Mediana | Média | Mediana
Score Geral 3,45 1 2,02 1 3,53 2 3,04 2
Score Post 8,25 2 5,06 3 9,22 2 10,59 4
Score Comentéario 2,39 1 1,52 1 2,35 1 2,13 2
Palavras Geral 77,21 33 74,32 30 82,34 44 64,47 34
Palavras Post 181,20 99 188,86 105 162,61 105 136,94 79
Palavras Comentéario 54,33 29 55,36 27 65,71 40 55,73 32

Tabela 4.1: Score e Tamanho das Palavras nas Comunidades.

A fim de identificar a faixa etéaria dos usuéarios que participam dessas comunida-
des, aplicamos expressoes regulares para encontrar a idade do usuario que a informa
explicitamente. As expressoes regulares utilizadas foram “I'm (d-+) years old” e “i
am(d+) years old”. Encontramos alguns outliers, como o valor 5000 encontrado na
comunidade Depression. Este valor ocorreu em um cenario no qual o usuario usava

114

uma figura de linguagem, como pode ser visto no trecho retirado: I am just so
tired emotionally like I am 5000 years old.” Também encontramos idade igual a 2,
retirada de: “My therapists print off sheets about "happy time"and "worry time"like
I'm 2 years old and don’t know any better or what’s going on...”

A Tabela 4.2 apresenta os resultados para os usuérios que informaram suas idades
no ano de 2017. Escolhemos utilizar apenas o ano de 2017, para evitar duplicidades de
usuarios que aparecem em diferentes anos. Na tabela apresentamos a quantidade de
usuarios que conseguimos identificar as idades, a média, o desvio padrao e a mediana
das idades encontradas. Note que na comunidade Depression, o desvio padrao é o

mais alto, justificado pelo trecho que expomos anteriormente (idades como forma de
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expressao). Observe que as idades apresentadas sao aquelas que os usuérios informaram
em algum contexto, ndo sendo necessariamente a idade que possuem. Assim, a idade
informada pode ter varios significados, como a idade real, a idade que sentem ter, idade

percebida por outros, ou até mesmo uma idade ficticia.

Depression | SuicideWatch | Anxiety | Bipolar
Usuérios Unicos 1448 679 452 142
Média 26,05 22,77 23,04 25,68
Desvio Padrao 131,01 8,58 7,40 9,81
Mediana 21 21 22 24

Tabela 4.2: Caracterizacao da Faixa Etaria dos Usuéarios de 2017.

4.2 Analise das Interacoes

Nosso conjunto de dados é composto por postagens e comentarios dos usuarios que
estavam nas comunidades entre 2012 e 2017. Especificamente nesta analise, focamos
nos dados que compreendem o periodo de Janeiro de 2017 a Dezembro de 2017, uma
vez que o objetivo é entender a estrutura mais atual das comunidades deste estudo.
No total, obtivemos 261.511 publicacoes e 1.256.669 comentérios de 184.708 usuérios
tnicos. O numero total de comentérios em cada comunidade é pelo menos 4,8 vezes
maior que o numero de postagens, o que indica a existéncia de uma rede de suporte
ativa entre os usuarios.

A Figura 4.1 apresenta o volume mensal de posts e comentarios em cada um dos
subreddits no ano de 2017. E interessante notar que, exceto no subreddit Bipolar, o
numero mensal de publicagoes manteve uma tendéncia geral de crescimento durante
todo o ano. Contudo, observa-se uma pequena queda nos meses proximos ao verao no
hemisfério norte. Outro ponto a ser ressaltado é que os picos de posts e comentarios
nestas comunidades podem estar correlacionados com eventos reais que geram grande
comocao entre pessoas. Por exemplo, se considerarmos o subreddit SuicideWatch,
observamos que, entre os meses de fevereiro e inicio de abril o total de posts aumentou
em torno de 16% enquanto o total de comentéarios aumentou em torno de 30%. Este
crescimento coincide com a divulgagao e lancamento da série 13 Reasons Why, que
gerou forte discussao em torno do tema de suicidios cometidos por adolescentes!.

A partir de um grafo direcionado com pesos que representam o ntimero de intera-
¢oes do n6 A com o n6 B, calculamos as distribui¢oes dos graus de entrada e de saida

dos vértices. O grau de entrada de um vértice é a quantidade de comentarios que o

Thttps://www.theatlantic.com /entertainment /archive /2017 /08 /13-reasons-why-demonstrates-
cultures-power/535518/
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Figura 4.2: Fungao de Distribuigdo Cumulativa Complementar (CCDF) dos graus de
entrada e saida do usuério.

usuério correspondente recebeu em suas publicacoes. O grau de saida de um vértice é
quantidade de publicagoes feitas por um usuério.

A Figura 4.2 mostra a Fungao de Distribuicdo Cumulativa Complementar
(CCDF) dos graus de entrada e saida. Ambas sao distribui¢oes de cauda pesada para
todos os subreddits. Os maiores valores de grau de entrada e saida sao semelhantes,
exceto para Depression, em que o maior grau de entrada é cerca de duas vezes maior
que o grau de saida. Uma inspecao minuciosa do grau de entrada revela que 63,8%
(Depression), 71,5% (Suicide), 66,2% (Anxiety) e 75,2 % (Bipolar) dos usuarios recebe-
ram pelo menos um comentario em suas postagens. Além disso, observamos que 11,9%
(Depression), 8,9% (SuicideWatch), 12,0% (Anxiety) e 20,5% (Bipolar) de usuérios
comentaram 5 a 20 vezes, sugerindo altos niveis de troca de informagdes nessas co-
munidades. Ademais 2,8% (Depression), 1,4% (SuicideWatch), 2,0% (Anxiety) e 8,8%
(Bipolar) de usuérios contribuem com mais de 20 comentarios.

Ambos os graus de entrada e saida sao medidas de diversidade de interacao. No
entanto, também estamos interessados em sua intensidade. Nesse caso, analisamos os

pesos das arestas do grafo, que representam o ntmero de comentarios feitos/recebidos

T
10°
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por um usuério. Cerca de 84,7% dos membros interagem um com o outro apenas uma
vez no subreddit Depression, 73,6% no SuicideWatch, 85,7% no Anxiety e 81,5% no
Bipolar. Um ntmero nao desprezivel de membros interage entre si de 2 a 20 vezes:
15,2% no Depression, 26,3% no SuicideWatch, 14,3% no Anxiety e 18,5% no Bipolar.

Uma outra maneira de quantificar o volume de posts e comentarios em um su-
breddit é mensurar a quantidade de interagoes entre pares de usuérios. Dizemos que
houve uma intera¢ao entre um par de usuarios (i,j) quando i comenta em uma pu-
blicacao de j ou vice-versa. A Figura 4.3 apresenta o histograma contendo o ntimero
de pares encontrados quantizados por niimeros de interagoes. Podemos observar que a
grande maioria dos usuérios estabelece poucos didlogos entre si (primeira coluna dos
histogramas apresentados). Este resultado corrobora a filosofia da rede social Reddit,
onde o objetivo principal é o engajamento em torno de contetidos em que os usuarios
possuem interesse, independentemente dos usuarios que participam da discussao (dado

que a identidade dos usuéarios sequer é revelada, em muitos casos).
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Figura 4.3: Histograma de niimeros de pares de usuarios quantizados por volume de
interacgao.

Calculamos vérias métricas estruturais a partir do grafo de interacao de cada
subreddit. Mais especificamente, calculamos o didmetro da rede (maior distancia entre
nos), transitividade (fragao de todos os triangulos possiveis que existem em G), além
de estatisticas — média, mediana, coeficiente de variagao (CV) — das métricas dos nos
[Newman, 2003], especificamente, excentricidade, closeness, coeficiente de clustering e
namero de tridngulos. A Tabela 4.3 mostra os resultados obtidos para cada métrica.
No geral, observamos que os padroes de interacao sao muito semelhantes entre os su-
breddits.

né corrobora o fato de que as interagoes do usuario sao baseadas principalmente no

A baixa transitividade combinada com alto didmetro e excentricidade do

contetido das postagens e comentarios, independentemente dos usuarios que os geram.
Este comportamento é encorajado pelo Reddit, que nao tem nenhum filtro de contetdo
baseado em amizades e proibe os “anéis de votagao"em seu termo de servigos. Nos con-

jecturamos que esta é também a razao para os baixos valores de closeness. Também
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Meétrica Grafo Métrica por n6
Subreddit Excentricidade Centralidade Closeness | Centralidade Clustering | Numero de Triangulos
Diametro | Transitividade | Mediana | Média | CV | Mediana | Média CvV Medina | Média CvV Medina | Média CV
Depression 12 0,007 8 8,47 10,0736 | 0,1262 | 0,0854 | 0,8361 0,00 0,029 4,495 0 2,300 | 18,332
SuicideWatch 15 0,001 10 10,17 | 0,0816 | 0,1028 | 0,0752 | 0,7380 | 0,00 0,022 5,505 0 0,315 | 19,105
Anxiety 12 0,004 8 8,27 |0,0813 | 0,1262 | 0,0872 | 0,8039 | 0,00 0,033 4,303 0 0,889 | 16,234
Bipolar 8 0,039 6 5,65 |0,1103 | 0,2339 | 0,1822 | 0,6021 0,00 0,127 1,731 0 58,007 | 8,335

Tabela 4.3: Métricas do grafo de interagao do usuério por subreddit.

observamos uma grande variacao (em termos de CV) na distribui¢do do ntimero de
triangulos, indicando que esse niimero varia substancialmente em diferentes nés. Essa
¢ uma consequéncia direta da grande variacao no ntimero de posts e comentarios rea-
lizados por diferentes usuarios.

Em suma, nossa analise mostra que nesses quatro subreddits relacionados a dis-
cussao sobre satide mental, o modelo de interacao é centrado em torno do contetudo das
postagens e comentarios, e nao em usuérios. O que é positivo, pois este modelo ajuda
0s Novos usuarios a iniciar sua participacao na rede, uma vez que impede a formacao

de grupos muito unidos.

4.3 Analise das Atividades dos Usuarios

Neste trabalho, definimos como atividades todos os posts e comentérios feitos por cada
usuério em cada subreddit. Esta anélise das atividades dos usuarios contempla todos
os anos analisados (2012 a 2017).

A Figura 4.4 apresenta a variacao do volume de atividades em cada comunidade,
em diferentes horas do dia. Observamos que as comunidades Anxiety e Bipolar tém os
maiores periodos de atividades, durante a madrugada e no periodo da noite, enquanto
as comunidades Depression e SuicideWatch registram os picos somente na madrugada.
E importante saber que o banco de dados Reddit usa o UTC, assim, todas as analises
estao neste fuso. As quatro comunidades apresentam o menor volume de atividades
durante o hordrio da manha. Além disso, a razao entre o niimero maximo e o minimo
de posts varia entre 2,5 (Anxiety) e o 2,8 (SuicideWatch) ao longo do dia. Ja a mesma
razao calculada com base nos comentérios varia entre 2,3 (Depression) e 2,9 (Bipolar).

A Figura 4.5 apresenta as atividades dos usuarios em cada dia da semana. Os
maiores niveis de atividades ocorrem as segundas-feiras, com exce¢ao do subreddit
Bipolar, cujo o pico acontece na quarta-feira. Em contrapartida, os menores niveis de
atividades ocorrem aos sdbados nos 4 subreddits. A diferenca de postagens entre a
segunda-feira para o sabado é 18,2% no Depression, 15,9% no SuicideWatch, 23,9% no
Anxiety e 18,2% no Bipolar.

Com relagao aos comentarios, o pico de atividades representadas segue o mesmo
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Figura 4.4: Atividades dos usuérios (total de posts e comentarios) em cada hora do
dia.

comportamento dos posts. O decaimento, em relacao da segunda-feira e o sabado, é
16,4% no Depression, 14,1% no SuicideWatch, 19,4% no Anxiety e 14,1% no Bipolar.
Os valores, em termos percentuais, nas comunidades, sao muito semelhantes. Também
observamos que sempre a queda nos posts ¢ maior que a dos comentérios. A comunidade
que mais se difere das outras é a Anxiety que tem maior queda, tanto nos posts quanto
nos comentarios.

E interessante notar que as ocorréncias de picos de atividades as segundas-feiras
seguem o efeito “Blue Monday” apresentado por Stone et al. [1985], onde as segundas-
feiras sao frequentemente associadas a restri¢coes, como de lazer e felicidade. Por outro
lado, a pesquisa apresentada por Cranford et al. [2006] mostra que, geralmente, o
humor negativo diminui e a energia aumenta durante os finais de semana, o que pode
justificar a queda acentuada de atividades nessas comunidades aos sdbados e domingos.

A Figura 4.6 apresenta a quantidade de atividades em cada més do ano. Em
todas as comunidades os dois primeiros meses sao marcados por menos atividades.
Também confirmamos esse comportamento em uma analise ano a ano. Provavelmente,
o niimero menor de mensagem se deve as promessas e esperancas que o ano novo traz
as pessoas. Ao longo dos meses, as atividades aumentam, mostrando que a “euforia’

tipica de inicio de um novo ciclo se perde e as pessoas voltam a focar nos problemas e
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Figura 4.5: Atividades dos usuérios em cada dia da semana.

frustragoes encontrados no dia a dia. A comunidade Bipolar tem um comportamento
diferente das demais: a partir do terceiro més do ano ocorrem oscilagoes das atividades
dos usuarios. O crescimento do ntmero de posts nas comunidades, considerando o
intervalo entre os meses de Janeiro e Dezembro, foi de 34,4% no subreddit Depression,
31,7% no SuicideWatch, 22,7% no Anxiety, 22,6% Bipolar. Nos comentéarios o aumento
foi de 28,6% no Depression, 25% no SuicideWatch, 15,6% no Anxiety, e 8,3% no Bipolar.

Analisamos os intervalos entre atividades de um mesmo usuério. A Figura 4.7
apresenta a CCDF (Funcao de Distribui¢ao Cumulativa Complementar) da diferenga,
em dias, entre duas atividades consecutivas de um mesmo usuario. Observa-se que mais
de 80% das atividades consecutivas ocorrem no mesmo dia. Em rarissimas ocasioes, os
intervalos chegam a 2000 dias. Esta distribuicao decai mais rapidamente que uma lei

de poténcia.

Analisamos também o volume de publicagoes realizadas por usuario. As Figu-
ras 4.8 e 4.9 apresentam, respectivamente, a distribuicao da quantidade de posts e
de comentérios por usuario, em cada comunidade. Os usuarios que foram deletados

foram desconsiderados, pois eles representam uma grande quantidade na base e sao
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Figura 4.7: Tempo, em dias,entre duas atividades.

marcados como “/deleted]”, caso o considerdssemos terfamos muitos “outliers” e eles

nao representariam o mesmo usuario.

A Figura 4.10 apresenta o lifespan de um usuario em cada comunidade. O lifespan
foi calculado como a diferenca, em dias, entre a primeira e a tltima atividade do
usuario dentro da comunidade. Consequentemente, os usuarios que tiveram apenas
uma atividade na comunidade, nao foram considerados. Tais usuérios representam na
comunidade Anxiety 40%, na Bipolar 31,2%, na Depression 42,4% e na SuicideWatch

42,3%. A distribuicao do lifespan é muito semelhante entre as comunidades. Como
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Figura 4.8: Numero de Posts por usuario.
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Figura 4.9: Nimero de Comentérios por usuério.

os dados analisados correspondem ao intervalo de 2012 a 2017, o lifespan mais longo
possivel é 2190 dias. Observamos que ha pouquissimos usuérios com lifespan maior
que 2000 em cada uma das comunidades, e que a maior parte dos usuarios permanece
por menos de 100 dias. A mediana do lifespan em dias da comunidade Depression é
9,6922, SuicideWatch 0,8436, Anxiety 25,0902 e Bipolar 39,739.
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Figura 4.10: Lifespan em dias por usuario.
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4.4 Analise dos Perfis dos Usuarios

A partir do agrupamento dos usuarios com base nos atributos que descrevem suas
atividades (frequéncia de atividades, tipo de atividades e auto engajamento), encon-
tramos quatro clusters em cada uma das comunidades. O tipo de atividades e o auto
engajamento estao associados com a participacao dos usuarios nas arvores de discus-
soes. Usuéarios que possuem valores altos de auto engajamento podem ser considerados
“egocéntricos”’, uma vez que sua participacao se dé, na maior parte das vezes, em suas
proprias arvores de discussao. Por outro lado, usuarios que participam de muitas arvo-
res de discussoes criadas por usuérios podem ser considerados “altruistas”. Os usuarios
com um valor alto no atributo frequéncias de atividades, sao aqueles que sao mais
participativos na realizagao de posts e comentarios, podendo ser considerados “ativos”.

Observe que estes atributos sao como dimensoes independentes: um usuario pode
ser bem ativo e ter como foco principal suas proprias threads. Contudo, o algoritmo
de clusterizacao iréd agrupar os usuérios segundo as caracteristicas que destoam mais
intensamente da média.

A Tabela 4.4 apresenta o percentual de usuérios em cada grupo. Como os clus-
ters foram calculados de maneira independente para cada comunidade, reindexamos os
grupos encontrados de forma que grupos com mesmo indice representassem usuarios
com distribuicao de atributos similares. Coincidentemente, a proporcao entre os grupos

ficou semelhante para as diferentes comunidades.

Percentual de usuarios em cada grupo
Grupo | Depression | SuicideWatch | Anxiety | Bipolar
0 17,36% 28,15% 22,08% 17,86%
1 0,80% 3,38% 0,12% 0,04%
2 13,32% 8,39% 11,02% 14,98%
3 68,52% 60,07% 66,78% | 67,13%

Tabela 4.4: Percentual de usuéarios em cada grupo por comunidade.

Para a visualizacao da distribuicao de cada atributo, retiramos a padronizacao. A
Figura 4.11 apresenta a distribuigao das caracteristicas em cada grupo dos subreddits
Depression, SuicideWatch, Anxiety e Bipolar.

O grupo 0 contém os usuérios com maior auto engajamento. Assim, o consi-
deramos como o grupo mais egocéntrico. O grupo 1 contém os usuarios com maior
frequéncia de atividades por unidade de tempo. Este mesmo grupo possui, exceto
pelos outliers, um auto-engajamento relativamente baixo. Além disso, a fracao de
atividades do tipo post é baixo em relagao aos demais grupos. Assim, o Grupo 1 é

predominantemente composto por usuérios ativos, que comentam bem mais do que
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postam e que sao altruistas, uma vez que atuam mais comentando outros posts. O
grupo 2 é marcado por usuérios um pouco menos ativos que aqueles dos outros grupos.
Além disso, sao usuarios com o segundo maior auto engajamento, ou seja, realizam
muitos comentarios em suas proprias publicacoes. Ademais, € um grupo com a razao
mais elevada de posts/comentarios. Em suma, os usuérios menos ativos, relativamente
egocéntricos e que mais realizam postagens, prevalecem no grupo 2. Os usudarios do
grupo 3 sao os mais altruistas dentre todos os grupos, e se distinguem do grupo 1 por
nao realizar atividades com frequéncia acima da média.

Os clusters obtidos para os outros subreddits sao semelhantes aqueles obtidos para
o subreddit Depression. A tnica diferenca notavel é que, nas comunidades Anxiety e
Bipolar, o Grupo 1 tem auto-engajamento menor que o Grupo 3. Contudo, estes sao

os dois grupos menos egocéntricos, independentemente do subreddit analisado.

4.5 Analise dos Posts e Comentarios

Nesta Segao apresentamos as analises dos posts e comentéarios dos usuarios sob dois
pontos de vista: (i) através da anélise thread de discussao, que podem ser modeladas
como da arvore de discussao para identificar o engajamento dos usuarios em pedir ajuda
e serem atendidos por outros usudrios; (ii) através dos descritores que caracterizam os
posts e comentarios dos usuérios, revelando, por exemplo, quais sao os temas mais

discutidos nestas comunidades e possiveis papéis dos usuarios.

4.5.1 Analise das Threads

Além da analise das interagoes dos usuarios na rede, também analisamos as threads,
utilizando a estrutura de arvores de discussao formadas pelos posts e comentérios.

A Figura 4.12 mostra a distribuicao da profundidade das arvores de discussao
em cada um dos subreddits. Note que nos subreddits Depression e SuicideWatch,
quase a totalidade das arvores de discussao possuem profundidade menor que 60. Nos
subreddits Anxiety e Bipolar, a quase totalidade das arvores de discussao possuem
profundidade de até 20 (1/3 da profundidade dos primeiros dois subreddits).

A profundidade méaxima da arvore do subreddit Depression é 142, muito maior
que as do SuicideWatch (93), Bipolar (37) e Anxiety (34). Arvores de discussdo com
mais de cinco niveis sdo mais frequentes em SuicideWatch (12,09%), seguido por Bi-
polar (7,68%), Depression (5,32%) e Anxiety (3,73%). As arvores de discussao mais

profundas tendem a estar relacionadas a lutas emocionais e problemas enfrentados pe-
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Figura 4.11: Grupos em cada Subreddit Por Caracteristica.

los usuarios e a seu pedido de apoio. Por exemplo, a arvore de discussao mais profunda

da Depressao foi disparada por um usuario que ¢ um moderador da comunidade.

Analisamos também o contetido presente nas 12 arvores de discussao mais pro-
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Figura 4.12: Histograma da profundidade das arvores de discussao.

fundas: uma do Depression, quatro do SuicideWatch, quatro do Anxiety e trés do
Bipolar. Realizamos uma pequena pesquisa pedindo que 12 participantes voluntérios
lessem cada um dos posts que geraram essas arvores e que indicassem a alternativa que
melhor descreve a intengao do usuario que escreveu o post inicial: (i) procurando ajuda,
(ii) oferecendo ajuda, (iii) indiferente ou (iv) outro -, apenas uma resposta poderia ser
escolhida. A Tabela 4.5 mostra dois trechos dos posts e os resultados das classificagoes

realizadas pelos participantes.

Posts Classificagao
“Help me get out of mixed state Now I’ve been kinda manic recently. I also foolishly 83,3% Procurando ajuda
despite knowing the risks went back on Zoloft a few weeks ago. I have never really 16,7% Oferecendo Ajuda
got mixed states when not on Sertraline (Zoloft)... Anyway I'm totally fucking panicking | 0% Indiferente
about how to prevent or get myself the fuck out of going into a mixed state..." 0% Outro
“Hello fellow /r/depression posters, lurkers, and those passing through, I am very sorry 0% Procurando ajuda
about the delay between weekly posts going up.Welcome to the weekly post - a place 58,3% Oferecendo Ajuda
to take a moment and share what is going on and how you are doing. If you have an 33,3% Indiferente
accomplishment you want to talk about, or are having a tough time but don’t feel..." 8,3% Outro

Tabela 4.5: Dois exemplos de itens na pesquisa sobre a intencao do post e respectivos
resultados.

Os participantes da pesquisa eram alunos de Ciéncia da Computacao e nao conhe-
clam ou tiveram contato com usuarios que escreveram as postagens. A concordancia
entre os avaliadores medida pela estatistica Kappa Fleiss [Fleiss, 1971|, sendo superior a
0,3178 para todos os itens, o que indica concordéancia justa, no pior caso. Esta pesquisa
revela intui¢oes interessantes sobre como os membros falam sobre seus sentimentos e

lutas emocionais:

1. 7 de 12 arvores analisadas foram desencadeadas por um membro em busca de

ajuda.

2. As arvores de discussao mais profundas sao aquelas em que as pessoas estao mais
interessadas em tentar compreender melhor como a pessoa que iniciou o tépico

esta enfrentando seus problemas na vida real ou seus sentimentos atuais.
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Figura 4.13: Largura média por nivel das arvores de discussao (condicionado a profun-
didade > nivel). Nos de mesma profundidade estdo no mesmo nivel da arvore.

3. Os membros que iniciam a arvore de discussao com um post com mais de 50
palavras (11 de 12) tendem a atrair comentarios que sao longos também (nimero
médio de palavras por comentério variando de 32,05 a 259,48). Na comunidade
SuicideWatch, uma &arvore iniciada por um post com 160 palavras recebeu 88
comentarios, com média de 69,61 palavras por comentario. Isto corrobora os
resultados apresentados em Althoff et al. [2016].

Dando sequéncia a anélise das drvores de discussao, a Figura 4.13 mostra a largura
média das arvores de discussao para cada nivel de profundidade. A largura média é a
razao entre quantidade de posts e/ou comentérios em determinado nivel e a quantidade

de arvores cuja profundidade é maior ou igual ao nivel que esté sendo considerado.
A partir da Figura 4.13 podemos observar que, exceto para o subreddit Depres-

sion, as maiores larguras médias estao concentradas nos primeiros niveis de profundi-
dade. No caso do Depression, larguras médias maiores que 5 (cinco) sao encontradas
em niveis de maior profundidade (entre 85 e 95). Uma possivel explicacdo para este
resultado é a existéncia de moderadores que postam semanalmente incentivando os
usuéarios a falar dos seus problemas. Assim, um comentéario ao post pode gerar uma
arvore de grande profundidade e eventualmente existirao mais comentarios em cada

nivel, resultando em larguras diferentes.

4.5.2 Analise Textual: Descritores

A Tabela 4.6 apresenta os principais termos associados aos descritores encontrados pelo
RMN quando treinado com o texto de posts e comentérios de todos os subreddits. Os
subreddits sao considerados de maneira conjunta, pois desejamos obter descritores co-
muns a todas as comunidades. E interessante notar que o modelo captura um conjunto
consideréavel de descritores coerentes (i.e., os termos principais dos descritores sao re-
lacionados), mostrando que os quatro subreddits analisados possuem uma linguagem

em comum que estd intimamente relacionada aos transtornos de satde mental (veja,
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Toépico | Descritores

0 realistic practical perspective perception innate objective value ideal aligned reframe

1 ideally hesitate available anytime soonest preferably appointments arrange offered pm

2 indecision duress disco uncontrolled negating catastrophising accompanying aggravates curved eliminates
3 selfish die kill neither fault blame killing anybody hurt abandon

4 clearance excite fulltime relocating salary earn savings electrician lucrative funds

5 ah stardew btw soundcloud youtu portugal awsome goo huh ahaha

6 podcasts relaxing videos skate parks asmr movies distracting cafe music

7 resolve heal acknowledge overcome reassure gently encourage seek confront subtly

8 world life beautiful future inside imagine reality person somehow feels

9 met dating university hs group dated girlfriends college friendships acquaintances

10 unconfident overreacting rly teenager immature teenagers labelled ashamed unloved embarassed
11 headaches fog fatigue heavy intense aches periods levels exhaustion moderate

12 worthless waste achievements loser useless meaningless pointless bullshit effort homework
13 disorders discriminate individuals patients prevalence uneducated definitions diagnoses diagnose clinical
14 heater cocoa headless shrimp champagne sundae brittle tray 22yrs headlight

15 accuses memy recorder reorganized uninvited drifts inserting nearer unsuspecting clone

16 hugs wishes rooting buddy xx thank bless hug hope luck

17 moved sat went dropped stayed walked drove ran home discharged

18 bupropion buspar welbutrin zoom anxiolytic tolerated zoloft geodon lamotrigine topamax

19 blacklist cdn eood 270 relationshipadvice freecompliments nytimes 736x 4chan scientificamerican

20 etc often stress anxious makes sometimes physical constantly social deal

21 14th frasier coincide ummmm roughest 2001 alternating 13th noteworthy 30th

22 doc appt pdoc dr thursday gp monday wednesday tuesday yesterday

23 flunk arsed whatcha definitively islamic physics duh honors retake ged

24 comment responses replying sounded thoughtful appreciate sincere commented reply responding
25 habit push pushing drinking avoid start habits slow stop edge

26 yrs 68 euros 20m twelve centuries trillion 204 sixteen machines

27 hii sympathies onslaught awwwww arg sterile agh youuu glee sweety

28 books book useful art published research recommend coloring journal bought

29 journey vacation luck easter smoothly rough merry holidays zealand ride

Tabela 4.6: Descritores e seus termos principais.

Topico | Contexto

1 Posts/Comentarios que oferecem suporte social

3 Posts/Comentarios que relatam pensamentos suicidas

7 Posts/Comentarios que refletem encorajamento

8 Posts/Comentarios que refletem melhora do usuario frente ao problema de satide mental

9 Posts/Comentarios que refletem problemas de relacionamento

10 Posts/Comentéarios que refletem problemas de usuarios durante a adolescéncia

12 Posts/Comentérios de usuarios desesperangosos

16 Posts/Comentéarios de usuarios de agradecimentos

24 Posts/Comentéarios que agradecem a uma ajuda

28 Posts/Comentérios que sugerem atividades para amenizar uma condi¢ao emocional negativa

Tabela 4.7: Contexto de alguns descritores.

por exemplo, o descritor 3). Os resultados apresentados a seguir focam na andlise

dos descritores que estao em negrito na Tabela 4.6, que foram escolhidos por repre-

sentarem temas bem definidos. A Tabela 4.7 lista possiveis interpretacoes dos posts

e comentarios que possuem maior probabilidade de estarem relacionados aos topicos

destacados.

Cada usuario em um subreddit tem um conjunto de comentarios e posts, denomi-

nados spans pelo RMN. Ao final da execugao, o RMN associa cada span a um vetor de

probabilidades sobre os topicos. Para analisar os topicos que compoem um subreddit,

calculamos a média dos vetores associados aos respectivos spans. Esta média pode ser
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interpretada como a esperanca da distribuicao de probabilidade sobre os tépicos ao
selecionarmos um span de maneira uniforme aleatoria. A Figura 4.14 mostra as pro-
babilidades médias associadas aos topicos listados na Tabela 4.7 para cada subreddit.

Observamos que:

1. O Toépico 8, dentre os 10 analisados, é o que ocorre com maior probabilidade
nas quatro comunidades. Este topico contém descritores positivos, dando indi-
cios de que os usuarios dos subreddits oferecem suporte e ajuda uns aos outros,
principalmente através de palavras de otimismo e de perspectiva de um futuro
melhor. O Tépico 7, relacionado a termos de encorajamento, ocupa posicao de

destaque em todos os subreddits.

2. O Toépico 3 é o segundo mais frequente nas comunidades Depression e Suici-
deWatch. FEste topico é negativo e remete a descritores de morte, ferimento,
culpa, abandono, entre outros, sendo um resultado esperado em comunidades
centradas na discussao de problemas de satide mental relacionados a depressao e

ao suicidio.

3. Os subreddits Depression e SuicideWatch possuem papéis bem semelhantes,
quando comparamos estes 10 topicos. No entanto, dois topicos os diferenciam: (i)
o Tépico 12 aparece com maior probabilidade no subreddit Depression. Este to6-
pico remete a descritores com sentimento de inutilidade e desperdicio, o que é um
indicio que as pessoas da comunidade Depression expressam mais seu sentimento
de inutilidade e; (ii) o Topico 16, que remete a descritores de agradecimento,
aparece em maior probabilidade no subreddit SuicideWatch, o que pode indicar
que usuérios desta comunidade respondem de maneira mais afetuosa ao apoio

social oferecido.

4. O Topico 9, que remete a lugares e grupos de relacionamentos (amigos, namora-
das, universidade, encontros), aparece com maior probabilidade nas comunidades
Depression e SuicideWatch, o que sugere que os problemas de satiide mental dos
usuéarios dessas comunidades podem ter sido desencadeados, principalmente, de-

vido a relacionamentos problematicos com os pares.

5. O Tépico 10 é sobre inseguranca e adolescéncia, sendo mais prevalente na co-
munidade SuicideWatch, possivelmente refletindo problemas de bullying comuns

nesta fase da vida.
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Topicos RMN
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Figura 4.14: Probabilidade de cada post ou comentario ser associado a um toépico.

6. O Topico 28 tem probabilidade de ocorréncia similar nas quatro comunidades,

revelando que usuérios tendem a sugerir atividades que possam ocupar a mente

(por exemplo, ler um livro).

Analisamos também posts e comentéarios feitos pelos usuérios, auxiliando em uma

possivel definicao de papéis nas comunidades. Para isto, calculamos a média dos vetores

associados aos spans de cada de usuario. Para cada topico da Tabela 4.7, descrevemos

a seguir o perfil dos cinco usuarios cuja probabilidade associada ao topico é maxima.

A seguir, iremos correlacionar o comportamento destes usuérios com os topicos encon-
trados pelo RMN:

1. Conforme descrito anteriormente, o Tépico 1 se caracteriza por descritores que

mostram uma tendéncia de suporte social. Dos cinco usuérios com maior massa
de probabilidade associada a este topico, quatro fazem parte da comunidade Sui-
cideWatch e um da comunidade Depression. Ao mesmo tempo, a probabilidade
de relevancia dos spans destes usuarios em topicos com descritores mais negativos
(3, 10 e 12) é pequena. Provavelmente estes usuarios tem um perfil de conselheiro,

oferecendo ajuda aos demais membros destas comunidades.

O Tépico 3 possui descritores com alto teor de negatividade. Dos cinco usuérios
com maior probabilidade média de relevancia neste topico, trés fazem parte da
comunidade SuicideWatch e dois da comunidade Depression. Um ponto interes-
sante é que, apesar destes usudarios possuirem um discurso que tende a ser muito
negativo, os mesmos possuem um probabilidade relativamente alta associada ao
Topico 8, que reflete um discurso de otimismo e possivel melhora do transtorno

sofrido. Este resultado de certa forma corrobora a analise de Althoff et al. [2016],
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que os autores concluiram que pessoas que atravessam periodos de maior dificul-
dade sao mais propensas a pensar no futuro e serem positivas, quando auxiliadas

por outras pessoas que oferecem ajuda.

3. Os spans dos usuarios mais relevantes para o Toépico 10, que esta relacionado
com problemas de inseguranga e adolescéncia e que aparecem de forma mais
pronunciada em SuicideWatch e Depression, também exibem altas probabilidades
associadas a topicos de teor negativo (10 e 12). Isto sugere a presenga de um
nimero expressivo de adolescentes que buscam as comunidades online para relatar

insegurancas e pensamentos suicidas.

4. Os spans de usuarios mais relevantes para o Topico 28, que é ligado a sugestoes
de atividades para amenizar uma condi¢ao emocional negativa, também possuem
altas probabilidades em relagao aos Toépicos 7 e 8, revelando um possivel perfil
de usuéarios que buscam compartilhar experiéncias de possiveis melhoras da satde

mental através de atividades e hobbies.

4.6 Analise do Tom Emocional dos Usuarios

A fim de mensurar o estado emocional de um usuério e verificar se hd mudangas no
comportamento do mesmo (QP3), caracterizamos a distribui¢ao do tom emocional (TE)
das publicacoes levando-se em consideracao seus tamanhos, em ntmero de palavras.
Em particular, iremos considerar o TE dos posts, o TE dos comentarios e o TE dos
comentéarios realizados pelos autores dos posts.

Primeiramente, introduzimos a seguir a notacao que sera utilizada nesta analise.
Seja TE(p) o tom emocional de um post p; TE(¢) o tom emocional de um comentario;
e TE(c,) o tom emocional de um comentério feito pelo autor de uma thread naquela
mesma thread.

A Figura 4.15 apresenta um mapa de calor do TE(p) para diferentes tamanhos de
post, onde os verdes mais escuros indicam menor frequéncia. Observe que a distribuigao
obtida ¢ semelhante para todos os subreddits. Os posts grandes (tamanho > 1000)
correspondem a 1,81% no Depression, 1,9% no SuicideWatch, 0,94% no Anxiety e
0,79% no Bipolar. Note que o Depression e o SuicideWatch possuem as publicagoes
mais longas. Além disso, pode-se observar que esses textos possuem valores extremos do
TE (proximos a-1.0 e a +1.0), o que é um indicio que quando os usuéarios realizam essas
postagens maiores, transmitem uma grande carga emocional. Por exemplo, o trecho
a seguir, cujo TE é igual a -0.9995, é um post com 6693 caracteres da comunidade

SuicideWatch:



46 CAPITULO 4. CARACTERIZAGAO DAS COMUNIDADES

“...I am depressed, this is the short story, the easy one. The one that makes
people look at me with mingled pity and disqust. I have wanted to kill myself
for the better part of five years, and the only reason I haven’t is my little
brother. I think about it every day, and I can’t seem to stop myself. Even

on my best days, I have intrusive thoughts...”.
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Figura 4.15: Tamanho dos Posts x Tom Emocional.

A Figura 4.16 apresenta o mapa de calor do tom emocional para os comentérios.
Novamente observamos que os posts sao mais longos, em média, do que os comentarios.
E possivel observar que o subreddit SuicideWatch possui maior volume de comentérios
longos. Além disso, os comentérios grandes (tamanho > 1000), correspondem a 0,05%
no Depression. 0,06% no SuicideWatch, 0,05% no Anxiety e 0,04% no Bipolar.

Apesar de existirem comentarios e posts com mais de 1000 caracteres, em uma
analise minuciosa, verifica-se que pelo menos metade desses, tém aproximadamente
apenas 100 caracteres nos posts e menos de 50 nos comentarios. Ao analisar a me-
diana dessas comunidades é possivel justificar essas afirmacgoes: o tamanho dos posts
no subreddit Depression é 100, SuicideWatch 105, Anxiety 105 e Bipolar 79. E dos
comentérios no subreddit Depression é 29, SuicideWatch 27, Anxiety 40 e Bipolar 33.
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Figura 4.16: Tamanho dos Comentéarios x Tom Emocional.
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A Figura 4.17 apresenta o mapa de calor do TE dos comentarios feitos pelos
autores de uma thread naquela propria thread. Ao comparar esta figura com a Figura
4.16, pode-se concluir que os maiores comentéarios nao sao de autoria dos usudarios
que escreveram o post inicial. Assim, observamos que usuérios que nao realizaram

posts também escrevem grandes comentérios, o que é mais um indicio da existéncia de

suporte social.
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Figura 4.17: Tamanho dos Comentéarios dos Usuérios que realizaram o post x Tom

Emocional.

46.1 Tom Emocional e Clusters

A seguir, analisamos os grupos para verificar se existe diferenca do TE. A Figura 4.18
mostra o resultado. Para investigar se a diferenca do TE entre os grupos é significativa,

aplicamos o teste estatistico de analise de varidncia, também conhecido como ANOVA

[Miller Jr, 1997].

Primeiramente definimos as hipoteses (Hy e Hy). Sejam Hj: as amostras tém a
mesma distribuicao; e Hy: as amostras nao tém a mesma distribuicao. Em seguida,
definimos o nivel de significancia do teste, @« = 0,05. Depois aplicamos a padronizacao
das varidveis e executamos o ANOVA para calcular o p-valor. O p-valor é utilizado

para rejeitar ou nao Hy. Se p < «, Hj é rejeitada, as distribuig¢oes sao diferentes; se
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p > «, nao é possivel rejeitar Hy com base nos dados.

Ao analisarmos os resultados, o valor de p foi igual a 1 em todas as comunida-
des. Com isso, Hy nao pode ser rejeitada, e verifica-se que o TE nos grupos nao é

estatisticamente relevante. Por isto, nao aplicamos esses grupos na tarefa de entender

a diferenca do tom emocional.
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4.6.2 Variacao do Tom Emocional nas Arvores de Discussao

Para estudar a variacao do tom emocional de um usuario nas arvores de discussao,

selecionamos as arvores criadas por ele que correspondem a periodos em que o usuario
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Figura 4.18: Tom Emocional x Clusters.

nao realiza atividades concomitantes em outras arvores. Com isso pretendemos isolar
os acontecimentos externos a thread que estd sendo analisada. Apos esta selecao,
realizamos a analise do TE. Além disso, consideramos apenas sequéncias de comentarios
em (i) que exista pelo menos uma interagao com outro usuério e (ii) que o intervalo entre
duas interagoes consecutivas seja menor ou igual a 24 horas. A escolha do intervalo de
24 horas é baseada na distribuicao da diferenca entre duas atividades apresentada na

Figura 4.7.

A Figura 4.19 ilustra a forma como as arvores de discussao foram selecionadas. O
eixo horizontal corresponde ao tempo. O usuario em questao realiza atividades durante
o intervalo ilustrado. As atividades realizadas por este usuario sao marcadas por ticks
mais grossos, identificados por P no caso de post, ou C; no caso do i-ésimo comentario
que ele faz na thread. As atividades dos outros usuérios sao marcadas pelos ticks mais
finos. No exemplo, a thread 4 nao foi considerada, porque antes de escrever o comentario
co na thread 2, o usuario interagiu em outras threads, mais especificamente, na thread 4.
Note que a ordem em que as threads sao avaliadas impacta no conjunto final de arvores
de discussao. Neste trabalho, as threads sao ordenadas de forma crescente segundo a

data de criacao do post.

Apos a selecao das arvores de discussoes, com as caracteristicas descritas ante-
riormente, permanecemos com 87.906 arvores no Depression, 41.087 no SuicideWatch,
33.821 no Anxiety e 19.267 no Bipolar. Em percentuais, considerando o total das
arvores com usuarios nao deletados, corresponde a 27,78% no Depression, 37,81% no
SuicideWatch, 32,64% no Anxiety e 33,17% no Bipolar. Note que o percentual de arvo-
res analisadas nao é grande, porém sao arvores em que o autor do post nao interagiu em
outras discussoes, eliminando potenciais fatores de confusao. A seguir iremos explorar

as caracteristicas, relacionadas ao tom emocional, desse subconjunto de arvores.
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Thread 1 -
Thread 2 U >
Thread 3 y
P Co
Thread 4 EETEENE >
Thread 5 -
Mais de
24 horas

Figura 4.19: Apenas as arvores de discussao circuladas foram consideradas. O usuario
A inciou as threads 1, 2, 4 e 5. Nao consideramos a sequéncia 4, pois o usuario ainda
tinha interacao na thread 2. A variavel p corresponde a um post, As varidveis ¢ sao
os comentarios de quem realizou o post. Os pontilhados sao os comentarios de outros
USUArios.

Caracteristicas TE Arvores de Discuss3o

A Figura 4.20 apresenta a distribuigao do TE do post, do tltimo comentério do autor
do post e a média de TE dos comentarios da arvore de discussao, sem incluir o autor
do post. O gréfico apresentado é do tipo violino, semelhante ao boxplot, mas cuja
diferenga é a possibilidade de se analisar a densidade dos valores: quanto mais largo
o formato, maior é a concentracao de pontos naquela regiao. O ponto branco indica a
mediana. A barra mais grossa é o intervalo interquartil.

E possivel observar que, em todos subreddits, o 1° quartil e a mediana referentes
ao post estao bem abaixo das respectivas medianas dos comentéarios dos tltimos comen-
tarios do autor e dos comentéarios dos outros usuarios. Além disso o 3° quartil referente
ao post também se encontra abaixo daquele referente a média dos comentarios, exceto
no subreddit Bipolar. Em geral, os comentarios tendem a ser mais positivos que os
posts, exceto para o subreddit Bipolar, que apresenta também um grande volume de
posts com o tom emocional mais positivo. Note que, em geral, ha maior concentracao
de posts na regiao de TE negativo. Por outro lado, no caso do tltimo comentério feito
pelo autor da thread, ha maior concentracao na regiao de TE positivo.

Observe que a mediana do TE dos usuarios que realizaram comentarios nas ar-
vores de discussao (excluindo o autor do post) é superior a mediana do TE dos posts.
O 1°, 2° e 3°s quartis referentes ao ultimo comentario estao acima daqueles referentes
ao TE do post, o que sugere uma melhora no tom emocional do usuario autor do post.

Além disso, a mediana do TE dos comentarios (T'E.,, ) ¢ maior que o TE do tltimo

comentario do autor do post, exceto no subreddit SuicideWatch. Esta anélise sugere
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que as interagoes do autor de um post com outros usuérios, ao receber comentarios

com TE positivo, podem contribuir para o aumento do seu TE.
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Figura 4.20: Tom Emocional.

Relacido TE do Post com os Comentarios
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Para entender como os usuarios que participam de uma arvore de discussao interagem

com o autor do post, apresentamos a Figura 4.21, que mostra um mapa de calor do

namero de arvores de discussdo, agrupadas de acordo com o TE do post (eixo x) e

com o TE médio dos comentarios da arvore de discussao, excluindo-se o post inicial. E

possivel observar que quando o post tem TE extremamente negativo (-1), a média dos

comentarios dos outros usuarios na arvore de discussao tende a ser mais positiva (valores

acima 0). Diferentemente dos demais subreddits, no Bipolar ha também uma grande

concentragao de posts muito positivos (+1), que é uma caracteristica do transtorno

bipolar.
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Relacio TE do Post com o Ultimo Comentario

Averiguamos também se ocorre mudancga do TE entre o momento em que um usuario
escreve um post e o momento em que faz seu tltimo comentario na arvore de discussao,
utilizando um mapa de calor semelhante ao anterior, mostrado na Figura 4.22. Note
que, autores de posts extremamente negativos (-1) tendem a escrever comentéarios mais
positivos ao final da thread. Esta variagao sugere que os comentérios realizados por

outros usuarios podem ajudar os autores que se encontram em situacoes dificeis.
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Figura 4.22: Tom Emocional dos Posts x Tom Emocional do Ultimo Comentério.

Relacdo TE do Ultimo Comentario com os demais Comentarios

O passo seguinte foi investigar se o TE do ultimo comentario do autor tem relagao com
a média do TE dos comentarios da arvore de discussao (excluindo-se o post inicial),
calculando-se o mapa de calor mostrado na Figura 4.23. Note que, em todos subreddits,
um TE positivo no ultimo comentario do autor do post esta relacionado a um TE
positivo médio entre os comentarios thread. No SuicideWatch também ocorre uma
grande quantidade de comentérios negativos por parte dos autores da thread, mesmo
quando estao relacionados a uma arvore de discussao com TE positivo. Isto pode ser
um indicio de que existem usuarios nesta comunidade que sao mais dificeis de melhorar

seu tom emocional.
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Para melhor entender a relacao entre o TE médio dos comentérios e o TE do
ultimo comentario do autor, agregamos os resultados anteriores quantizando T'E/(cyast)
em bins. Estes resultados sao mostrados na Figura 4.24. Como pode ser observado,
existe uma correlagao positiva entre essas duas variaveis: quanto maior a média do TE

da arvore de discussao, maior é o TE do ultimo comentario.
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Figura 4.24: TE ultimo comentario x Média dos comentarios nas arvores de discussao

Relacdo TE dos Comentarios com Diferenca do TE do Gltimo comentario e o
Post

Como observado anteriormente, o TE dos comentarios das arvores de discussoes estao
positivamente correlacionados com o TE do tdltimo comentéario. Consequentemente,
podem estar relacionados com uma variagao positiva, considerando-se a diferenca entre
o TE do post e o TE do tltimo comentério.

Para investigar melhor estas relagoes, analisamos a diferenga, para cada arvore
de discussao, entre o tom emocional do tltimo comentario do autor e do post. A Figura
4.25 apresenta a distribuigao desta diferenga. Observe que ocorre maior concentragao
nos valores acima de zero, mostrando que o usuario, na maioria das vezes, “melhora”

ao final da thread, em relagao ao TE.
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Figura 4.25: Histograma da Diferenca do Tom Emocional entre comentéario e post
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Analisamos entao a relacao entre a média do TE dos comentarios e a variacao
do TE observada pelo autor do post. Na Figura 4.26, notamos que quando a média
é positiva, existe uma diferenca positiva entre o TE do tltimo comentario e o post, a
qual que pode ser observada no canto superior direito. Note que quando a média é
negativa, nao existe um padrao claro para a diferenca do tom emocional.
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Figura 4.26: Média do Tom Emocional dos Comentérios x Diferenca do tom emocional
entre ultimo comentario e post.

Discussao

As analises realizadas fornecem um conjunto de observacoes relevantes a respeito da
dindmica do tom emocional de um usuario ao participar em uma arvore de discus-
sao. Investigamos varios aspectos do TE dentro da arvore de discussao: nos posts,
nos comentarios, no ultimo comentério do autor do post e na diferenca do TE. Um
dos resultados mais importantes é a existéncia da correlagao entre o tltimo comen-
tario do usuério que realizou a postagem com os comentarios dos demais usuérios na
arvore de discussao Além disso, analisamos que um comentério influencia o TE do
proximo comentario, um indicio de que o aspecto temporal pode impactar na evolucao
do comportamento do usuéario dentro da comunidade. Assim, pretendemos criar um
modelo para entender a diferenca do TE do usuario ao longo tempo, dentro da arvore

de discussao.






Capitulo 5

Modelos para Previsao do Tom

Emocional

Este capitulo apresenta os modelos construidos para a previsao da variacao do tom
emocional de um usuario entre o momento em que criou o post e um momento pos-
terior em que faz um comentario na mesma arvore de discussao. A seguir, definimos
formalmente a tarefa (Secao 5.1), os atributos utilizados na modelagem (Secdo 5.2) e
os modelos abordados para prever o impacto de uma sequéncia de comentarios sobre

o autor da arvore de discussao (Segao 5.3).

5.1 Tarefa

Seja o post inicial p, com tom emocional e, realizado por um usuério u e um conjunto de
n comentarios (¢, g, ..., ¢, ), onde o comentario ¢,, com tom emocional e, , ¢ o altimo
comentario realizado pelo usuario u. Iremos prever a variagao do tom emocional,
A(e., — ep), do usuario u na arvore de discuss@o. Diante desta tarefa, nosso objetivo
¢é verificar se houve alguma evolucao do sentimento do usuario dentro da comunidade
a partir da arvore de discuss@o (posts e comentérios). A Figura 5.1 apresenta um
resumo desta tarefa. Os posts e comentarios serao atributos de entrada para modelos

que preveem a diferen¢a do tom emocional (TE).

‘2‘62.

o =
o = _
Posts + ha Modelos (RLM, 5| Diferenga do
Comentarios LSTM) Tom Emocional

Figura 5.1: Resumo da Tarefa Desenvolvida
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Embora prever a diferenca do TE e prever o TE do tltimo comentario sejam
tarefas equivalentes do ponto de vista técnico, argumentamos que prever melhorias
ou pioras faz mais sentido. Inclusive, considerando o aspecto social, se o usuério
melhora ao longo das discussoes isto pode indicar que as interacoes estabelecidas nestas
comunidades contribuiram de forma positiva para sua saide mental.

A tarefa escolhida possui limitacoes. Nao é possivel avaliar qualitativamente se
houve realmente melhora, devido a propria caracteristica da rede, que permite ano-
nimidade e nao possui algum recurso explicito para controlar como o usuério esta se
sentindo realmente. Como consequéncia, as métricas utilizadas nao consideram as-
pectos externos, mais complexos da vida do usuéario que poderiam nos guiar nesta
avaliacao.

Para desenvolver esta tarefa propomos diversos modelos. Como observamos, na
etapa de caracterizagao, as comunidades sao muito semelhantes entre si. Por isso,
decidimos executar esses modelos, em fase exploratoria, na comunidade Bipolar. Apos
a escolha do melhor modelo, o replicamos para as demais comunidades. O melhor

modelo foi definido como aquele com menor MSE (Mean Squared Error).

5.2 Atributos

Para desenvolver a tarefa proposta, é preciso representar posts e comentérios atra-
vés de atributos. Considerando isso, definimos duas formas para captura-los: analise
textual baseada em atributos psicolinguisticas, obtidos a partir do LIWC e a anélise
semantica textual baseado em atributos latentes, que utilizam Word Embeddings. Essas

representacoes serao utilizadas como entrada para os modelos que serao construidos.

5.2.1 Analise Textual com Atributos Psicolinguisticas

Esta andlise utiliza os atributos da ferramenta LIWC 2015 (Linguistic Inquiry and
Word Count). O LIWC é um recurso de anélise textual, desenvolvido para extragao
de atributos psicolinguisticos de um texto para varios idiomas.

Com base em um dicionério, o LIWC recebe um texto de entrada e calcula um
valor para cada uma de 93 categorias. Entre as caracteristicas textuais extraidas estao:
quantidade de palavras, dimensoes linguisticas (quantidade de pronomes, de artigos,
preposigoes, verbos auxiliares, negagoes, conjungoes etc.); processos psicologicos (emo-
¢ao negativa e positiva, ansiedade, tristeza, raiva, familia, amigos, satde, trabalho,

casa, dinheiro, religido, orientacao temporal, etc.) Assim, para cada um dos posts e
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comentarios obtivemos atributos que representam diversos aspectos do texto e que sao
utilizados para entender a variacao do TE do usuario dentro da arvore de discussao.
Além dos atributos do LIWC, criamos outros dois: total de comentéarios e média
do TE dos comentérios da arvore de discussao, excluindo as atividades do autor que
fez o post. O objetivo é entender se o tamanho da thread e sua média de TE tem efeito

estatisticamente relevante em um modelo de regressao.

5.2.2 Analise baseada em Word Embeddings

Esta analise utiliza Word Embeddings (WE), também conhecida como words vectors,
word representations, que representam palavras como vetores em um espago latente.
Nesse espago, vetores similares representam palavras com o significado ou fungao se-
melhantes.

Dentre as diversas estratégicas de criacao de WE, optamos por utilizar o
Word2Vec [Mikolov et al., 2013] que é um método estatistico para aprender a repre-
sentacao das palavras dentro de um corpus. Este método define dois modelos proba-
bilisticos alternativos para se calcular a verossimilhanga de uma sentenca: Continuous
Bag-of-Words, (CBOW) e Continuous Skip-Gram. Antes de defini-los, é preciso enten-
der o conceito de contexto utilizado por esses modelos. Contexto sao palavras que estao
ao redor da palavra alvo. O CBOW aprende a representacao da seguinte forma: dado
um contexto, o modelo prevé a proxima palavra. O SkipGram, por sua vez, aprende
prevendo o contexto dado uma palavra. Por exemplo, na frase: “Eu amo pizza”’, sendo
“pizza” a palavra alvo, o CBOW utiliza o contexto “Eu amo” para prever a palavra
“pizza”. O SkipGram funciona de maneira oposta. Como no corpus existem diversas
palavras e diversos contextos, o modelo cria as representacoes maximizando uma ver-
sao modificada da funcao de verossimilhanca. Note que palavras que aparecem em um
contexto semelhante, terao um vetor semelhante.

Para a criacao dos words-embeddings usamos todos os posts e comentérios de 2010
a 2017 de cada subreddit. No pré-processamento, utilizamos a ferramenta ekphrasis®, a
qual realiza normalizagao das palavras e correcao ortografica. A correcao das palavras
utiliza estatisticas de palavras de dois grandes corpus (Wikipédia em inglés, Twitter
em inglés). No nosso contexto utilizamos a corregao pelo Twitter por também ser uma
rede social. Para a normalizacao, que consiste em substituir determinado contetido
por uma marcacao de texto, escolhemos atributos especificos, que nao contribuiram
para a representacao. Por exemplo, e-mails, telefones, horas, etc. sao atributos, na

maior parte das vezes, distintivos e saber o e-mail de usuério ou algum outro dado nao

Thttps://github.com/cbaziotis/ekphrasis
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agregaria nas representacoes. Para este caso, basta saber se o usuério informou um
e-mail, assim o representamos de forma mais geral. Desta maneira, o e-mail do usuério
é substituicdo por uma etiqueta informando que aquele texto é um e-mail. Também
removemos as pontuacgoes, caracteres especiais e excesso de espago. Para remover as
stopwords utilizamos Natural Language Toolkit (NLTK) [Bird et al., 2009].

Na geracao dos Words Embeddigns (WE) utilizamos o pacote Gensim do Python.
Os parametros para execu¢ao do modelo foram: arquitetura SkipGram |Goldberg,
2017]; contexto igual a 5; considerando todas as palavras (que tenham aparecido ao
menos uma vez no corpus); dimensao dos vetores é 300. Nos experimentos, também
utilizamos embeddings de dimensao 100, mas os de dimensoes 300 tiveram melhor
resultado.

O WE retorna um vetor para cada palavra do post/comentéario. Para agregar
os embeddings associados a cada publicacao, tomamos a média dos embeddings das
palavras. Portanto, cada publicacao é representada por um vetor composto pela média
dos embeddings de todas as palavras.

A vantagem do LIWC é que os atributos sao interpretaveis. Por outro lado,
os atributos do Word2Vec podem carregar mais informagoes. Na representacao WE
palavras como: “bad”; “terrible”, “horrible” terao representagoes semelhantes. No LIWC
essas palavras compactam as métricas relacionadas as categorias: processo psicologico

e dimensoes linguisticas padrao.

5.3 Modelos de Previsao

Nesta dissertagao, consideramos dois modelos para prever a variagao do tom emocional
do criador da arvore da discussdo: uma regressao linear multivariada (RLM) e redes
neurais. Pretendemos explorar um modelo mais simples, onde o aspecto temporal nao
¢é considerado e os atributos utilizados sao interpretaveis, mas nao trazem informacao

contextual. E outro, em que aspectos semanticos e temporais serao observados.

5.3.1 Regressao com Atributos do LIWC

A RLM é uma técnica estatistica classica que utiliza duas ou mais variaveis explicativas
(variaveis independentes) para prever o resultado de uma variavel resposta (variavel
dependente) [Myers & Myers, 1990]. Nosso objetivo é modelar a relagao entre as
varidveis independentes e a varidvel dependente, que é a variagao do tom emocional do

autor da arvore de discussao.
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Primeiramente, definimos uma regressao baseline com os atributos: total de co-
mentérios e média do TE da arvore de discussao, excluindo quem fez o post nos dois
atributos. Em seguida, aplicamos uma RLM com essas variaveis e todos os atributos

do LIWC. A férmula da regressao linear multipla é apresentada na equagao 5.1:

y = Bo+ f1r1+ Paza + ... + BT + € (5.1)
onde cada (x,y) é uma arvore de discussao.

e y = variagao do TE (i.e., e., —¢,).
e 1, = atributos j do LIWC e/ou criados. Onde j =1,...,m
e 3y = intercepto.

e 3; = coeficientes dos atributos das variéveis independentes. Representam a vari-

acao da diferenca do TE em funcao do atributo j.

e ¢ = erro do modelo (residuo).

Utilizamos a RLM com as 93 variaveis do LIWC mais os dois atributos criados
(total dos comentérios e média do TE da arvore de discussao, excluindo quem fez o
post). Como sdo muitas variaveis, aplicamos a regressao LASSO em uma RLM, que
é uma técnica simples de regularizacao L1 para reduzir a complexidade do modelo,
gerando modelos esparsos. Nesta abordagem, é possivel obter um subconjunto de
varidveis independentes que minimiza o erro da previsao da varidvel dependente. O
LASSO faz isso impondo uma penalidade na magnitude nos parametros do modelo, que
faz com que os coeficientes de regressao para algumas variaveis diminuam em direcao
a zero. Variaveis com um coeficiente de regressao igual a zero apdés o processo de
contracao sao excluidas do modelo. Varidveis com coeficientes de regressao diferentes
de zero sao mais fortemente associadas a variavel de resposta. A anélise desta regressao
ajuda a determinar quais dos preditores sao mais importantes, reduzindo o nimero de

parametros |Tibshirani, 1996].

5.3.2 Redes Neurais

O objetivo desta abordagem é verificar se a aplicagao de atributos que possuem mais
informacgoes reduzem o erro do modelo. Utilizamos duas modelagens: a primeira pos-
sui as informacoes e nao considera a ordem das publicacoes. Na segunda, além das
informagoes, levamos em consideragdo o aspecto temporal (a ordem em que os co-

mentarios foram realizados). Assim, pretende-se separar o momento em que usuarios
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pedem ajuda (em uma possivel postagem) e o momento que sao ajudados, através de
comentarios de outros usuérios. Como vimos na Segao 4.5.2, existem usuarios que bus-
cam dar conselhos e motivar a luta contra problemas de satide mental. Desta maneira,
queremos analisar se houve evolucao, preferencialmente positiva, do TE do usuério a
partir das interacoes com os demais participantes das comunidades, ou seja, a partir

aos comentarios recebidos.

Multilayer Perceptron (MLP) O MLP [Gardner & Dorling, 1998| ¢ uma rede neu-
ral simples, que consiste em, pelo menos, trés camadas de neur6nios/nés, sendo uma
camada de entrada, uma oculta e outra de saida. Os neuronios de entrada sao os pro-
prios atributos de cada arvore de discussao. Os neurénios da camada oculta e de saida
utilizam uma fungao de ativagao nao linear. Para treinar o modelo, utiliza-se a técnica
de backpropagation |Rumelhart et al., 1985|. Neste modelo, ainda nao consideramos o

aspecto temporal.

Redes Neurais Recorrentes (RNN’s) Para capturar o aspecto temporal, iremos
modelar a dependéncia de sequéncias com o uso de RNN’s, mostrada na Figura 5.2.
Neste tipo de arquitetura, a rede é formada por uma sequéncia de unidades RNN, que
podem ser de varios tipos, incluindo vanila RNN, GRU e LSTM. Seja a rede A onde
cada unidade recebe uma entrada x; e produz um valor de saida h;. Estes valores sao
transferidos ao longo da rede, através de ligagoes, que permitem levar a informacao,
a chamada “memoria” da RNN. Essas redes estao relacionadas como sequéncias, onde
a saida é entrada para outra unidade. Neste trabalho, as sequéncias que formam a

entrada sao os comentarios feitos pelos usuarios.

'y (ng) (n)  (ny) 'y
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Figura 5.2: Arquitetura RNN

Um ponto negativo desta RNN wvanila é o fato de nao ser capaz de levar em
consideracao dependéncias de longo prazo, devido ao problema do desaparecimento do
gradiente [Hochreiter, 1998|. Para solucionar este problema, foram criadas as redes
Long Short-Term Memory ou LSTM, um tipo especial do RNN, capazes de aprender

dependéncias de longo prazo.
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Long Short-Term Memory (LSTM) Uma unidade de LSTM (ou célula) possui
5 componentes essenciais que permitem modelar tanto dependéncias de longo prazo
quanto de curto prazo |Gers et al., 1999]. Estes componentes sao: Cell state (c;);
Hidden state (hy); Input gate (i;); Forget gate (f;); Output gate (o).

A primeira etapa em uma LSTM é decidir quais informagoes do estado anterior
hi— serao descartadas. Essa decisao é realizada pelo Forget gate f; = o(Wyx[hi—1, 2]+
bf), onde o é a funcao sigmoide calculada elemento a elemento, [h—1,2:] é 0 vetor
coluna formado pela concatenacao de h; 1 e x;, e X é a multiplicagdo de matriz por
vetor. As entradas h;_; e x; sdo analisadas e gera-se um numero entre 0 e 1, onde 0
mantém nenhuma informagao e 1 mantém na integra. Neste trabalho, a primeira etapa
do modelo seleciona os trechos de um comentério que serao relevantes para enviar na
proxima unidade de LSTM.

A proxima etapa é decidir quais informagoes novas serao armazenadas na célula.
Para isso utilizamos a porta de entrada i, = o(W; X [hy_1, x| + b;) que através de uma
sigmoide decide quais informacoes serao atualizadas. A seguir, uma funcao tanh cria
um vetor de novos valores candidatos ¢ = tanh(W, x [h;_1, z¢] + b.). Esta etapa, em
nosso problema, é a combinacao das palavras dos comentérios que serao mantidas e
atualizados.

Em seguida o antigo estado da célula ¢;_; para o novo ¢;. Com a definigao das
informagoes que serao esquecidas (f;) e das que serdo mantidas (¢, e i;) realiza-se uma
operacao de atualizagao: ¢; = f; * ¢;_1 + 44 * ¢;. Em nosso modelo, esta operagao é a
juncgao das informagoes relevantes do comentario anterior com o atual.

Finalmente, definimos a saida para a proxima unidade. O modelo é o; = (W, x
[hi—1, z¢] + +b,), onde decidimos quais partes da célula serdo a saida. Depois, o estado
oculto é atualizado para que sejam enviadas apenas as informacgoes selecionadas h; =
o * tanh(c¢;). Em nosso modelo, esta operagao é o que sera enviado do texto para a
proxima célula.

A Figura 5.3 apresenta como os componentes listados anteriormente estao dispos-
tos em uma célula LSTM. Observe que os “gates” sao ligados por operagoes matematicas
(multiplicagao e soma).

Além desta LSTM Padrao, também executamos outras versoes: LSTM bidireci-
onal (soma), LSTM bidirecional (concatenagao) e LSTM Dividida. A LSTM bidireci-
onal, € uma extensao da LSTM. A principal ideia desta abordagem é que, ao invés de
treinar apenas uma camada de entrada, ela treina duas. A primeira camada é como
apresentamos na LSTM padrao, a segunda tem uma coépia da entrada e a treina de
forma invertida em relagao a sequéncia da entrada [Schuster & Paliwal, 1997]. A soma

e a concatenagao estao relacionadas a forma de juntar as saidas de uma unidade LSTM.
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Figura 5.3: Unidade LSTM

Na soma, as saidas sao adicionadas formando uma entrada de mesmo tamanho. Na
concatenacao, as saidas sao concatenadas juntas, fornecendo o dobro do nimero de
saidas para a proxima camada.

A LSTM dividida recebe os posts e os comentarios em dimensoes diferentes. O
post entra na rede em uma camada densa (Multilayer Perceptron). Para considerar a
ordem, os comentarios sao enviados para uma LSTM padrao. Depois de processados,
juntamos as duas dimensoes para retornarem a saida do modelo.

A LSTM e suas variacoes podem ter problemas de overfitting, que ocorrem quando
o modelo nao consegue generalizar o suficiente. Essa falha de generalizacao é percebida
quando o resultado da métrica alvo é muito melhor na base treino do que é na base
de teste [Hawkins, 2004]. O objetivo de reduzir o overfitting é que o modelo consiga
generalizar melhor para instancias novas.

Para minimizar os efeitos, citados anteriormente, utilizamos as técnicas a se-
guir: regularizacao utilizando Dropout [Srivastava et al., 2014] e o “Early stopping”
[Prechelt, 1998|. O Dropout remove probabilisticamente unidades de LSTM durante
a atualizagdo dos pesos no treinamento da rede. Com o “Early stopping” |Prechelt,
1998|, durante o treinamento avaliamos se modelo estava melhorando com o passar das
épocas. Se durante dez épocas consecutivas o modelo piora, ou seja, o erro aumenta,
nos interrompemos o treino, assumindo que, a partir deste ponto, o modelo nao esté
mais aprendendo de forma “efetiva”.

A fim de validarmos a precisao dos modelos propostos, aplicamos a validagao
cruzada|Picard & Cook, 1984], especificamente o método k-folds[Bengio & Grandvalet,
2004]. Este algoritmo consiste em dividir os dados em k grupos(folds). Depois, alea-
toriamente, escolhe-se um grupo para ser o grupo teste e os demais k-1 grupos serao
utilizados no treinamento. Este método se repete até que todos grupos tenham passado
pelo grupo de teste. No final, calculamos o erro médio que cada modelo obteve. Neste

trabalho, todos os experimentos sao executados com 5 folds.



Capitulo 6

Analise Experimental

Este capitulo apresenta as analises experimentais dos modelos de previsao da variagao
do tom emocional do usuério que criou o post. Primeiramente, definimos trés baselines
simples (Segao 6.1). Em seguida, apresentamos os resultados dos modelos: RLM com
regularizagao Lasso (Segao 6.2), Multilayer Perceptron (Segao 6.3) e LSTM (Segao 6.4).
Por ultimo, na Se¢ao 6.5, discutimos os resultados dos diferentes modelos para a tarefa

proposta.

6.1 Baselines

Definidos trés baselines com o objetivo de obter medidas de referéncia em relagao aos
erros de previsao, necessarias para determinar o quao efetivos sao os modelos propostos.
Seja D a variavel aleatoria que representa a variacao do TE sofrida pelo autor de uma

arvore de discussao escolhida uniformemente ao acaso, definida por
D =e., —e,p,

isto ¢, pela diferenca entre e.,, o TE de seu tdltimo comentario, e e,, o TE do post
que iniciou a thread. Sejam ainda D, a variacao do TE associada & thread i e D; a
respectiva previsao, retornada por um dado modelo. Considerando o Mean Squared

Error (MSE) como medida de erro, podemos avaliar os modelos utilizando a equagao

n

1 ~
MSE = — D; — D;)?, 6.1
PICERY (61)
onde as variaveis Dy,..., D, representam a variacao de TE associada as threads do

conjunto de teste.
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Baseline 1 (B;): O primeiro baseline ¢ o modelo que sempre retorna 0 para a varia¢ao
do TE, ou seja, que assume que o usuario manteve seu TE na érvore de discussao. Neste

caso, o MSE do Baseline 1 é dado por
MSE(B,) = E[D?.

Baseline 2 (B;): O segundo baseline é o modelo que sempre retorna a varia¢ao média

do TE, D = % > D;. Neste caso, o erro de previsao ¢ calculado por

MSE(B) = E[(D — D)2

Baseline 3 (Bs3): O terceiro baseline utilizado foi uma regressao linear conside-
rando como atributos o total de comentérios e a média do TE da arvore de discus-
sao (excluindo-se aqueles de quem fez o post) para prever a diferenga do TE. O erro
correspondente é dado pela Eq. (6.1).

A Tabela 6.1 apresenta os coeficientes estimados pelo modelo de regressao (Bs).
Todos os coeficientes sao estatisticamente relevantes. O coeficiente associado ao total
de comentarios é negativo, indicando que um ntimero menor de comentarios esta cor-
relacionado com uma variagao positiva do TE. Uma possivel interpretagao para este
fato é que, quando o usuario responde aos comentarios e demonstra variacao positiva,
a arvore normalmente termina mais rapido.

Observa-se que o coeficiente associado & média dos comentéarios também é esta-
tisticamente relevante para todas comunidades e, em especial, para Depression e Sui-
cideWatch, nas quais apresentou maior significancia com relacao ao p-valor. Possiveis
explicagoes para a particularidade destas duas comunidades é que usuarios enfrentando
problemas mais severos sao mais suscetiveis a serem influenciados ou que os membros
destas comunidades se empenhem mais em ajudar aqueles que estao passando por pro-
blemas. Além disso, apenas na comunidade Bipolar o coeficiente da média é negativo.
Para este caso a diferenca do TE desses usuarios tende a ser inversamente proporcio-
nal a média do TE dos comentérios dos usuarios. Essa correlacao negativa pode ser

inerente & bipolaridade, mas precisa ser investigada com detalhe em trabalhos futuros.

Intercept | Total Comentarios | Média TE
Depression 0,4228 *** -0,0014 *** 0,0619 ***
SuicideWatch 0,4354*** -0,0050 *** 0,1457 ***
Anxiety 0,5827 *** -0,0065 *** 0,0221 *
Bipolar 0,3864 *** -0,0062 *** -0,0515 **

Tabela 6.1: Coeficientes da Regressao Linear. Cada ‘*’ equivale a significAncia estatis-
tica. Quanto mais ‘*’, maior ¢ a significancia, considerando o p-valor.
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MSE dos Baselines: A Tabela 6.2 apresenta o MSE obtido para cada baseline ava-
liado em cada comunidade. Observe que os MSE’s do baseline 3 sao menores que os
MSE’s dos baselines 1 e 2. O modelo 3 agrega mais informagoes relevantes e utiliza-se
de atributos especificos de cada arvore de discussao. Assim, o baseline 3 pode ser con-
siderado um modelo mais “completo” e que consegue capturar melhor a complexidade

da tarefa realizada.

Mean Squared Error (MSE)
Subreddit Baseline 1 | Baseline 2 | Baseline 3
Depression 1,023 0,854 0,848
SuicideWatch 1,029 0,843 0,839
Anxiety 1,062 0,818 0,813
Bipolar 0,964 0,819 0,811

Tabela 6.2: MSE’s dos Baselines para cada comunidade.

6.2 RLM com regularizacao

Neste modelo, incorporamos os atributos do LIWC aos utilizados no Baseline 3. Todos
esses atributos foram normalizados antes de serem aplicados na RLM. Devido ao grande
numero de variaveis independentes adicionadas ao incorporar os atributos do LIWC,
utilizamos a regularizacao L; (LASSO) para evitar overfitting e também para obter
modelos mais esparsos, ou seja, com um nimero menor de pardmetros. Variamos a
constante de regularizacao A em 107%,107°, ..., 107 . Os resultados sem regularizacao
(i.e., A = 0) foram incluidos por completude.

Consideramos quatro modelos, definidos a partir de diferentes conjuntos de va-
riaveis independentes. Em todos os modelos, a variavel dependente ¢é a variagao do TE
do usuério que criou a arvore de discussao. As variaveis independentes de cada modelo

sao:
e Modelo 1: Média de cada atributo do LIWC sobre todos os comentérios e o post

que originou a arvore de discussao.

e Modelo 2: Média de cada atributo do LIWC sobre todos os comentéarios, exceto

aqueles de quem criou o post.

e Modelo 3: Média de cada atributo do LIWC apenas sobre os comentarios de

quem criou o post.

e Modelo 4: Média de cada atributo do LIWC apenas sobre os comentarios e o post

de quem criou a thread.
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A principal motivagao para utilizar esses modelos é entender o impacto que o
autor do post tem nas variaveis independentes, isto é, se ao incluirmos comentérios do
autor do post, variaveis passam a (ou deixam de) ser relevantes no célculo da variagao
do TE de um usuario em uma arvore de discussao.

A Tabela 6.3 apresenta os resultados para a comunidade Bipolar. O modelo 4,
que resulta no menor MSE, é mostrada em destaque. Neste caso, consideramos a média
dos atributos do LIWC dos comentérios do criador do post. Nesta tabela, a coluna “#
0” representa o total de variaveis, que o modelo considera relevante para a previsao da
variagao do tom emocional. Em todos modelos, as quantidades de coeficientes diferente
de zero sao semelhantes, o que sugere que, para uma certa constante de regularizacao,

os mesmos atributos sao relevantes, independentemente do modelo considerado.

N Modelo 1 Modelo 2 Modelo 3 Modelo 4
Treino | Teste | #0 | Treino | Teste | #0 | Treino | Teste | # 0 | Treino | Teste | #0
0 0,7837 | 0,7898 95 0,7820 | 0,7894 95 0,7931 | 0,8000 95 0,6674 | 0,6954 95

10~ | 0,7837 | 0,7898 | 95 | 0,7820 | 0,7894 | 95 | 0,7931 | 0,8000 | 95 | 0,6674 | 0,6954 | 95
10-° | 0,7837 | 0,7898 | 94 | 0,7820 | 0,7894 | 94 | 0,7931 | 0,8000 | 94 | 0,6674 | 0,6954 | 94
10-% | 0,7837 | 0,7898 | 92 | 0,7819 | 0,7895 | 91 | 0,7930 | 0,001 | 90 | 0,6674 | 0,6953 | 91
10-3 | 0,7835 | 0,7903 | 79 | 0,7816 | 0,7899 | 80 | 0,7918 | 0,8006 | 78 | 0,6681 | 0,6954 | 78
10-2 | 0,7861 | 0,7960 | 39 | 0,7845 | 0,7953 | 35 | 0,7873 | 0,8068 | 34 | 0,6739 | 0,6987 | 29
10-T | 0,8033 | 0,8173 0 | 0,8033 | 0,8173 0 | 0,7956 | 0,8196 0 | 0,7002 | 0,7249 2

Tabela 6.3: Resultados (MSE) do modelo RLM com regularizacao das quatro aborda-
gens para o Bipolar (A é a constante de regularizagao).

Para as demais comunidades consideramos o modelo 4, uma vez que o mesmo
apresenta um melhor resultado. A Tabela 6.4 apresenta os resultados. O melhor resul-
tado ¢ obtido com a constante de regularizacio A = 10™* (em negrito). Ao comparar-
mos com o RLM sem regularizacao (A = 0), o ganho de acurécia nao ¢ significativo, a
diminuicao é de 0,01% no Depression, 0,01% no SuicideWatch, 0% no Anxiety e 0,01%
no Bipolar. Estes valores mostram que nao ha diferenga significativa na aplicagao da
regularizagao.

Entretanto, ao comparamos com o baseline Bs, verificamos que ocorre ganho.
A diminuicao do erro é de 12,5% no Depression, 10,8% no SuicideWatch, 12,6% no
Anxiety e 14,3% no Bipolar. Isto é um indicio que os atributos psicolinguisticos do
LIWC contribuem para a previsao da variagao do tom emocional do usuario.

Entre as variaveis que foram consideradas pelo melhor modelo, estao o “WC”
(word count), que corresponde & quantidade total de palavras no texto, além das varia-
veis “Clout” e “Tone”, que estao relacionadas a sumarizacao dos resultados do LIWC.
Um valor alto de “Clout” sugere que o autor esta transmitindo propriedade e confianca
no texto. Um valor baixo, sugere que ele é mais hesitante, humilde e até ansioso. Um

valor alto para “Tone” estd associado a um estilo mais positivo e otimista; um valor
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N Depression SuicideWatch Anxiety Bipolar
Treino Teste #0 | Treino Teste #0 | Treino Teste #0 | Treino Teste #0
0 0,7356 0,7422 95 0,7538 0,7479 95 0,7047 0,7106 95 0,6674 0,6954 95

10-9 0,7356 0,7422 95 0,7538 0,7479 95 0,7047 0,7106 95 0,6674 0,6954 95

10-° | 0,7356 | 0,7421 | 94 | 0,7538 | 0,7479 | 94 | 0,7047 | 0,7106 | 95 | 0,6674 | 0,6954 | 94

10-% | 0,7356 | 0,7421 | 92 | 0,7538 | 0,7478 | 93 | 0,7046 | 0,7106 | 90 | 0,6674 | 0,6953 | 91

1073 0,7359 0,7421 76 0,7542 0,7482 80 0,7045 0,7110 83 0,6681 0,6954 78

10-2 | 0,7407 | 0,7467 | 27 | 0,7597 | 0,7525 | 26 | 0,7077 | 0,7175 | 46 | 0,6739 | 0,6987 | 29

10-T | 0,7700 | 0,7797 1| 0,7915 | 0,7792 1| 0,7477 | 0,7593 1| 0,7002 | 0,7249 2

Tabela 6.4: Resultados (MSE) do modelo RLM com regulariza¢do da abordagem 4
para todas comunidades (A é a constante de regularizacao).

baixo revela maior ansiedade, tristeza ou hostilidade. Valores de “Tone” em torno de

50 sugere auséncia de emotividade [Pennebaker et al., 2015].

6.3 Modelo Rede Neural - Multilayer Perceptron

Neste modelo, ainda nao consideramos o aspecto temporal dos posts e dos comen-
tarios; somente utilizamos informagoes latentes dos textos dos usuarios através dos
embeddings, que capturam caracteristicas seméanticas e sintaticas das palavras. O obje-
tivo é entender se este modelo gera melhores resultados do que os obtidos com a RLM
com LASSO. A Figura 6.1 apresenta a arquitetura deste modelo, onde as entradas sao
vetores, que possuem dimensoes que variam com as abordagens utilizadas. Note que
existem diversos perceptrons que “aprendem” a saida, através de atribuicao de pesos
em cada entrada.

Criamos duas redes neurais: (i) uma apenas com perceptrons (Figura 6.1) e
(i) outra com camadas de regularizagao (Figura 6.2). Consideramos 5 variagoes do
conjunto de atributos de entrada para cada uma das redes apresentadas, discutidas

a seguir. E importante ressaltar que em todos modelos, desconsideramos o tltimo

comentario do autor do post na arvore de discussao.

e Modelo 1 - Comentarios (dimensao da entrada = 300): a entrada ¢ um vetor de
dimensao 300 que é o embedding médio de todos os comentarios da arvore de

discussao, i.e., a média elemento-a-elemento dos embeddings dos comentarios.

e Modelo 2 - Posts e Comentérios (dimensao da entrada = 300): a entrada ¢ um
vetor de dimensao 300 que é a média do embedding do post com o embedding

médio de todos comentarios da arvore de discussao.

e Modelo 3 - Posts e Comentarios Separados (dimensdo da entrada = 600): a

entrada é composta por dois vetores, sendo um vetor de dimensao 300 que o
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Figura 6.2: Multilayer Perceptron

embedding médio de todos comentarios da arvore de discussao, e outro vetor de

dimensao 300 que é o embedding do post.

Modelo 4 - Posts e Comentarios Separados pelo autor do post (dimensao da en-
trada = 900): a entrada é composta por trés vetores, sendo um vetor de dimenséo
300 que é o embedding médio de todos comentarios (excluindo aqueles do usuério
que realizou o post), outro vetor de dimensao 300 que é o embedding médio dos
comentarios do autor do post, e um vetor de dimensao 300 que é o embedding do

post.

Modelo 5 - Posts e Comentarios Separados pelo autor do post (dimensado da
entrada = 600): a entrada é composta por dois vetores, sendo um vetor de
dimensao 300 que é o embedding médio de todos comentarios (excluindo aqueles
do usuario que realizou o post); outro vetor de dimensao 300 igual a média entre

o embedding do post e o embedding médio dos comentéarios do autor do post.

A Tabela 6.5 apresenta os resultados das 10 configurages (5 modelos x uso/nao-

uso de regularizagdo) para a comunidade Bipolar. Observe que os resultados dos mo-

delos com e sem regularizagao foram semelhantes. Entretanto, utilizar a regularizagao
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é importante para evitar overfitting. Assim escolhemos, dentre os modelos com regu-
larizacao, o modelo 4, por resultar no menor MSE dentre os demais. Note que este
modelo é o que mais distingue dentre os tipos de publicagao, uma vez que existe uma
dimensao para os comentérios dos usuarios que nao realizaram o post, outra para os
comentarios de quem fez o post e outra para o post. Isto mostra que separar os textos

em diferentes vetores de entrada é importante para a previsao da diferenca do TE.

A tnica diferenca do modelo 5 para modelo 4 é que, no modelo 5, o vetor do
embedding médio dos comentarios do autor do post e o vetor dos embedding do seu post
sao agregados em um tinico vetor, que possui caracteristicas textuais do mesmo autor.
E o erro do modelo 5 foi 8,8% maior que o modelo 4. Apesar desses textos terem sido
realizados pelo mesmo autor, ¢ importante distinguir entre post e comentarios do autor
para melhor prever a variacao do TE. Isto ocorre possivelmente devido & mudanca no
discurso dos comentarios do autor do post, influenciado pelos demais usuérios. Iremos
aplicar o modelo 4 para as demais comunidades, tendo em vista que ele obteve o melhor

desempenho.

Sem Regularizagao Com regularizagao
Media MSE | DP MSE | Media MSE | DP MSE
Modelo 1 0,8186 0,0236 0,8061 0,0192
Modelo 2 0,784 0,0182 0,7844 0,0186
Modelo 3 0,671 0,0084 0,6961 0,0446
Modelo 4 0,6781 0,0205 0,6651 0,0191
Modelo 5 0,7174 0,0121 0,7295 0,0203

Tabela 6.5: Resultados MSE das variagoes dos Modelos Redes Neurais Multilayer’s
Perceptrons para a comunidade Bipolar. Baseado em 5 folds em termos de média e
desvio padrao.

A Tabela 6.6 apresenta os resultados do modelo 4 para cada uma das comunidades
analisadas. A maior diferenca absoluta no MSE entre comunidades é de apenas 1,01%
(entre as comunidades Bipolar e Depression), mostrando que os resultados para as

quatro comunidades sao similares.

Em comparacao com o Baseline 3, o modelo 4 obteve melhores resultados de acu-
racia. Na comunidade Depression, a diminuicao do MSE ¢ de 20,79%, no SuicideWatch
20,04%, no Anxiety 18,02% e no Bipolar 18,02%.

Ao compararmos com a RLM com regularizacao (A = 107%), ainda obtemos uma
diminuicao significativa do erro médio quadrético. A reducao é, para a comunidade
Depression, de 9,5%, para SuicideWatch, de 10,3%, para Anxiety, de 6,2% e para
Bipolar, de 4,41%. Estes resultados mostram que é possivel obter previsdes muito

superiores usando embeddings do que aquelas obtidas apenas atributos psicolinguisticos

do LIWC.
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Subreddit Media MSE | DP MSE
Depression 0,6719 0,0225
SuicideWatch 0,6707 0,02568
Anxiety 0,6665 0,0264
Bipolar 0,6651 0,0191

Tabela 6.6: Resultados do MSE Modelo Rede Neural Multilayer Perceptron. Baseado
em 5 folds em termos de média e desvio padrao.

6.4 Modelo Long Short Term Memory (LSTM)

Diferentemente do modelo apresentado na secao anterior, o modelo de rede neural
recorrente (RNN) baseado em células LSTM considera que cada comentario e post sao
enviados em vetor de dimensao nx300, onde n corresponde ao post e a quantidade de
comentario definida em cada arvore. Estas entradas “alimentam” o modelo seguindo a

sequéncia temporal em que as publicagoes foram realizadas.

O post e os comentérios de uma arvore de discussao sao representados através de
embeddings e lidos em ordem crescente de data de publicacao pelo modelo LSTM para
que ele estime a variacao do TE. Assim, o aspecto temporal passa a ser considerado

para a previsao da diferenca do TE.

Na modelagem tradicional da rede LSTM, necessitamos que cada observacao
usada para treinar a rede seja do mesmo tamanho que as outras. Conforme a ca-
racterizacao apresentada no Capitulo 4, as arvores de discussao possuem diferentes
numeros de comentéarios. Assim, precisamos definir um valor fixo de comentarios para
cada arvore. Diante disso, realizamos testes para determinar uma boa escolha para o

numero de comentarios a ser utilizado como entrada na rede.

As seguintes escolhas foram avaliadas: (i) a média de comentérios existentes em
uma arvore de discussao, (ii) a mediana, (iii) o valor méximo, (iv) o dobro da média e
(v) o triplo da média. Nas comunidades Depression, SuicideWatch e Anxiety, a média
de comentarios na arvore de discussao é aproximadamente 4,5. Na Bipolar a média é
maior que 5. Assim, arredondamos as médias para cima e o numero fixo de entrada
para a rede, é 5 para as comunidades Depression, SuicideWatch e Anxiety e 6 para a
comunidade Bipolar. Este niimero também contempla a inclusao do post na arvore de
discussao. Entre as cinco escolhas analisadas, as que resultam em menor MSE sao as

que consideram a média (i) e o dobro da média (iv).

Uma vez que definimos o tamanho fixo de cada ponto do conjunto de dados,
precisamos definir estratégias para lidar com os cenérios de arvores com menos ou
mais comentarios que o tamanho definido. Assim, apresentamos duas abordagens:

preenchimento com paddings e preenchimento com replicagao.
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Preenchimento com Paddings. Seja T o tamanho fixo da entrada em nimero de
publicagoes. As arvores de discussao com tamanho menor que 7' comentérios, sao
preenchidas com paddings (vetores zerados) no inicio. As que tém mais que 7' comen-
tarios, por sua vez, serao truncadas, utilizando-se apenas os 7' tltimos comentarios.
A premissa é que preencher as entradas com vetores zerados nao impacta o resultado
do modelo pois eles sao uma representacao sem conteiido seméantico e sintatico. Esco-
lhemos os tltimos comentarios da arvore, pois julgamos que esses sao mais relevantes
para entender a diferenca do tom emocional do autor do post, visto que esses sao os

malis recentes.

Preenchimento com Replicacdo. Utilizamos também a replicacdo de alguns co-
mentarios sorteados aleatoriamente para preenchimento das arvores de discussoes com
tamanho menor que o definido. Por exemplo, suponha que o tamanho fixo da arvore
analisada sera 6 comentarios e que uma &arvore possui 4 comentarios. Assim, para o
preenchimento das 2 entradas faltantes, escolhemos aleatoriamente 2 dos 6 comentarios
existentes e o inserimos na mesma ordem em que a publicagao correspondente (comen-
tario sorteado) apareceu. A premissa desta abordagem é que inserir comentarios iguais
e na mesma ordem nao impacta significativamente a saida do modelo. Nas arvores com
nimero maior do que o méaximo definido, removemos os primeiros comentarios.
Executamos os seguintes modelos para a comunidade Bipolar: LSTM padrao,
LSTM bidirecional (concatenagao e soma), rede LSTM dividida (o post é lido em uma

camada separada). Consideramos duas formas de se definir a entrada da rede LSTM:

e Abordagem 1: consideramos todas as sequéncias, desde o post até os comenta-

rios, excluindo o ultimo comentério do autor da arvore de discussao.

e Abordagem 2: utilizamos o post seguido apenas dos comentérios dos usuérios

que nao sao autores da arvore de discussao em questao.

Cada uma dessas abordagens tem suas especificidades. Na abordagem 1, con-
sideramos informagoes dos comentéarios do autor do post e dos demais usuarios que
interagiram naquela arvore. Assim é possivel entender o progresso da variacao do TE
de um ponto de vista mais geral. Na abordagem 2, a premissa é que apenas os comen-
tarios dos outros usuarios podem alterar o estado emocional codificado pelo post que
iniciou a thread.

A Tabela 6.7 apresenta os resultados obtidos para a comunidade Bipolar utili-

zando as abordagens 1 e 2. Observamos que os melhores resultados foram obtidos
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usando a rede LSTM padrao com entrada construida a partir da Abordagem 2. Em-
bora a superioridade da escolha T" = 6 seja estatisticamente significativa quando o
preenchimento com zeros é utilizado, a diferenga nao é estatisticamente significativa
quando a replicacao de comentarios é utilizada. A partir destes resultados, iremos apli-
car o modelo LSTM padrao com a abordagem 2 para as demais comunidades, também

considerando a validacao cruzada de 5 folds.

Abordagem 1 Abordagem 2
Modelos Tipo TZ‘;;‘:;EO Média MSE | DP MSE | Média MSE | DP MSE
Preenchimento 6 0,6689 0,0158 0,5747 0,0257
- | com zeros 12 0,6796 0,0734 0,6771 0,0227
LS A T Renlioneao 6 0,6898 0,0075 0,6920 0,0140
prcag 2 0,7103 0,0143 0,7014 0,0202
Preenchimento 6 0,7464 0,0183 0,7553 0,0147
. com zeros 12 0,7361 0,0299 0,7230 0,0281
LSTM Dividida Renlicncio 6 0,7312 0,076 0,7387 0,0320
plcag 12 0,7008 0,0074 0,7122 0,0316
LSTM Preenchimento 6 0,7186 0,0233 0,7108 0,0219
Bidioecional com zeros 12 0,7451 0,0151 0,7606 0,0256
concatenacso | Replicagdo 6 0,7464 0,0258 0,7237 0,0166
12 0,7716 0,0105 0,7911 0,0269
LSTM Preenchimento 6 0,7665 0,0367 0,7323 0,0192
Bidirecional com zeros 12 0,7523 0,0260 0,7498 0,0516
L Reolicacho 6 0,7961 0,0338 0,7629 0,0111
plcag 2 0,7579 0,0113 0,8023 0,0131

Tabela 6.7: Resultados dos modelos executados para o subreddits Bipolar (Abordagem
1 e 2) com 5 folds.

A Tabela 6.8 apresenta os resultados da abordagem 2 utilizando a LSTM padrao
para as demais comunidades, os menores MSEs estao destacados. Comparando-se
os resultados obtidos pela rede LSTM padrao com aqueles obtidos pelo Baseline 3,
observamos ganhos de acuracia de 21,6% na comunidade Depression, 18,7% na Suici-
deWatch, 18,4% na Anxiety e 29,2% na Bipolar. Em comparacao com os resultados dos
modelos RLM com regularizagao observamos uma variagao significativa na acuracia da
predicao do TE: para a comunidade Depression o ganho é de 10,4%, para comunidade
SuicideWatch 8,8%, na Anxiety 6,7% e na Bipolar 17,3%. Estes resultados indicam
que modelos de redes neurais com representagoes de texto baseadas em embeddings
resultam em previsoes mais acuradas da variacao do TE do que modelos mais simples
criados a partir dos atributos psicolinguisticos LIWC.

Finalmente, analisamos se a ordem das publicagdes (sequéncia de post e comen-
tarios) influencia na acuracia da previsao da variagao do TE. Assim, comparamos os
resultados obtidos com a LSTM padrao com o modelo Multilayer Perceptron. Na
comunidade Depression, o MSE ¢é 1.1% menor que aquele obtido com o Multilayer Per-
ceptron, na SuicideWatch, -1,7% (i.e., aumentou 1.7%), na Anxiety, 0,5% e na Bipolar,
13,6%. Note que na comunidade SuicideWatch, a LSTM aumentou o erro MSE, um
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Modelos Tipo Tamanho | Média MSE | DP MSE
Preenchimento 5 0,6648 0,0082

Depression com zeros 10 0,6861 0,0259
Replicagio 5 0,6800 0,0148

10 0,6921 0,0200

Preenchimento 5 0,6818 0,0028

.. com zeros 10 0,6994 0,0249
SuicideWatch Replicacio = 07897 0.0105
10 0,7149 0,0303

Preenchimento 5 0,6631 0,01459

Anxiety com zeros 10 0,6638 0,0111
Replicagio 5 0,6931 0,0036

10 0,6690 0,0093

Preenchimento 6 0,5747 0,0257

Bipolar com zeros 12 0,6771 0,0227
Replicacio 6 0,6920 0,0140

12 0,7014 0,0202

Tabela 6.8: Resultados dos modelos LSTM padrao de todas comunidades abordagem
2 com 5 folds.

indicio que, aparentemente, a ordem das publicagoes nesta comunidade nao interfere
na variacao do TE. Uma possivel explicagao para a ordem nao impactar a variagao do
TE, é que o contetido seméantico e sintatico do texto e o tom emocional dos comentarios
nessas arvores de discussoes sao muito parecidos. Assim, nao considerar a estrutura

da arvore de discussao, talvez contribua na obtencao melhores previsoes.

6.5 Discussao dos Resultados

Nesta secao sao discutidos os principais pontos da anélise experimental: como os mode-
los propostos superam o baseline mais forte (Bj3); representacao dos posts e comentarios
usando embeddings vs. atributos psicolinguisticos; e importancia do aspecto temporal
das publicacoes na previsao da variacao do TE.

Todos os modelos propostos, especificamente, RLM com regularizacao, Multilayer
Perceptron (MLP), e as variagdes do LSTM, superam a acurdcia do Baseline 3. O
modelo RLM diminui em média 12,6% do MSE do Bs; em todas comunidades. J&
o modelo MLP reduziu, em média, 19,22% do MSE. O modelo em que o aspecto
temporal é considerado, LSTM, reduz o erro em até 22%. Estes resultados mostram
que as redes neurais (MLP e LSTM) geram melhores resultados do que a RLM, por
usarem representagoes vetoriais densas (embeddings) e modelos mais flexiveis.

Os embeddings, apesar de serem fatores latentes que, ao contrario dos atributos do
LIWC, nao permitem uma interpretacao direta das dimensoes, sao melhores preditores.
Isso significa que eles carregam mais informagoes sobre o texto do que o LIWC. Os
modelos que utilizam os embeddings diminuem o MSE em ao menos 4,8% em relacao

aos MSE obtido pela RLM com regularizagao que utiliza atributos do LIWC.
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Verificamos que levar o fator temporal em consideracao, através das redes LSTM,
levou a uma nova reducao no MSE em todas as comunidades, exceto na SuicideWatch,
onde a modelagem da ordem do post e dos comentarios nao diminuiu o erro. A causa
desta diferenca carece de mais investigagao.

Em suma, percebemos que os modelos propostos sao eficazes para capturar a
variacao do TE do usuario em uma arvore de discussao. Esses modelos podem ser
utilizados no monitoramento de conversas, por exemplo, em redes sociais de suporte a
usuérios com problemas de saiide mental. Nosso modelo pode ser um guia para prever
se o TE do autor da arvore de discussao ira ficar mais positivo diante dos comentarios
recebidos.

O presente trabalho apresenta limitacoes, visto que nao é possivel verificar se uma
variacao positiva no TE esté correlacionada com uma melhora real no estado emocional
do usuario, ja que nao temos um contato direto com usuario para averiguacao. Porém,
nosso modelo, abre possibilidades para o monitoramento da variagao do TE do usuario.
Caso o TE nao esteja evoluindo, interven¢oes podem ser realizadas por profissionais da

area.



Capitulo 7

Conclusao e Trabalhos Futuros

Esta dissertagao teve como foco analisar as comunidades relacionadas a transtornos
de satide mental do Reddit. Utilizamos comunidades em que usuarios discutem sobre
suas experiéncias relacionadas a ansiedade, bipolaridade, depressao e suicidio. Primei-
ramente, analisamos as interagoes ente os usuérios, através da modelagem de grafos.
Por meio das métricas extraidas do grafo, verificamos que a baixa transitividade com-
binada com alto didmetro e excentricidade do né do grafo corroboram com o fato de
que as interagoes do usuario sao baseadas principalmente no conteido das postagens
e comentarios, independentemente dos usuarios que os geram. Esta analise responde
parte da primeira questao de pesquisa abordada nesta dissertacao.

Também analisamos o volume de atividades (posts e comentérios) realizadas pelos
usuérios, em acréscimo a resposta da QP1. Verificamos que a maior parte das interagoes
sao realizadas na segunda-feira, possivelmente influenciados pela rotina semanal, que
gera infelicidade para varias pessoas. Além disso, foi possivel observar que as atividades
sao menores no inicio do ano, provavelmente influenciados pela expectativa de um novo
ano com novas oportunidades.

Para caracterizar as conversas que ocorrem nas comunidades, analisamos as thre-
ads, modelando-as como arvores de discussoes. Em particular, realizamos uma pequena
pesquisa para analisar as 12 arvores de discussao mais profundas. Apoiados por ava-
liadores, concluimos que a maioria das postagens sao solicitagoes de ajuda e que, na
maioria das vezes, varios usuarios oferecem ajuda. A maioria das arvores mais profun-
das sao conversas entre dois usuérios, o que responde parcialmente & nossa segunda
questao de pesquisa.

Encontramos grupos de usuérios que desempenham papéis semelhantes dentro
do Reddit, complementando a resposta a QP2. Esses grupos foram definidos pelo

nivel de interacao dos usuarios nas suas proprias arvores de discussao e nas de outros
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usuarios. Percebemos que existem usuarios que interagem apenas em suas proprias
publicagbes, possivelmente procurando ajuda/conselho. Ha outros que nao iniciam
discussoes (posts). No entanto, estes usuarios comentam, com grande frequéncia, os
posts de outros usuarios, o que os caracteriza como usuarios possivelmente conselheiros,
os quais tentam ajudar o usuario que passa por alguma situagao.

Usando o modelo RMN, detectamos automaticamente topicos que descrevem o
que é discutido com mais frequéncia nas quatro comunidades. Como esperado, os
topicos relacionados & ideacao suicida sao mais comuns nas comunidades de Suicidio
e Depressao. Além disso, descobrimos que as comunidades Depression e SuicideWatch
sao semelhantes para a maioria dos topicos. Também analisamos os usuarios mais
relevantes para cada tépico. Por exemplo, para o tépico relacionado & superacao de
problemas, os usuarios mais relevantes fazem parte das comunidades bipolar, suicidio
ou ansiedade.

Além disso, para responder a terceira questao de pesquisa, definimos o tom emo-
cional (TE) do usuério em uma publica¢ao. Os resultados mostram que o TE do altimo
comentério do autor do post &€ maior que o TE do post em 67% no Depression, 71% no
SuicideWatch, 71,8% no Anxiety e 62,3% no Bipolar. O que mostra que, na maioria
dos casos, os usuarios melhoram seu humor dentro da arvore de discussao.

Dado que os comentérios influenciam o TE de quem realiza uma publicagao nestas
comunidades, propomos modelos para capturar a variacao do TE. Utilizamos atribu-
tos psicolinguisticos e atributos relacionados a informacgoes sintaticas e seméanticas, os
embeddings. Nossos modelos identificaram com boa acurédcia a variacao do TE dos
usuarios. Comparando o baseline de maior acuracia com o melhor modelo proposto
(baseado em redes neurais) o Mean Square Error reduz consideravelmente, o que evi-
dencia a possibilidade de monitorar a evolucao do tom emocional de tais usuarios dentro
das discussoes realizadas nestas comunidades.

Apesar dos resultados dos modelos apresentarem uma acuracia satisfatoria, os
mesmos ainda podem ser melhorados. Para isso, como trabalhos futuros, pretendemos
aplicar os modelos combinando mais atributos, os gerados pelo LIWC e também os
embeddings. Além disso, desejamos aplicar outras arquiteturas de rede como o Trans-
former [Vaswani et al., 2017], que é uma arquitetura, relativamente nova, para resolver
tarefas como a deste trabalho, pois ela trabalha bem com dependéncias de longo al-
cance. Ademais, planejamos utilizar camadas de atenc¢ao para explicitar quais atributos
mais impactam na variagao do TE da arvore.

Uma direcao complementar & analise do TE nas arvores de discussao, ¢ identi-
ficar os perfis do usuarios que participam das discussoes na rede. A partir dos perfis

encontrados na caracterizacao apresentada, podemos correlacionar estes perfis com os
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topicos abordados nas arvores de discussao e compreender se existe um perfil que do-
mine as discussoes em arvores de maior profundidade, por exemplo. Outro item, a ser
explorado é a definicao faixas para preenchimento dos comentérios faltantes em relagao
ao tamanho maximo definido para a arvore.

Os resultados deste trabalho podem ser utilizados no monitoramento de usuarios
que sofrem de transtornos mentais. Ao identificar que o usuario nao esta melhorando
seu tom emocional, especialistas podem intervir para evitar uma situagao extrema.
Para que isso ocorra, pretendemos realizar parcerias com especialistas. Também alme-
jamos a criagao de um bot para auxiliar os usuarios que passam por algum transtorno
mental. Este bot estabelecera um contato com o usuério que esta com o problema, e o
nosso modelo servira de monitoramento sobre a melhora do usuéario, estabelecendo uma
resposta mais rapida e direta sobre o tom emocional do usuério e, caso seja necessério,

especialistas poderao intervir.
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