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Resumo

Nas ultimas décadas, os niveis de prevaléncia do transtorno depressivo tém se elevado
em todo o planeta. As consequéncias debilitantes da depressao impactam negativamente
os mais variados ambitos da vida de um acometido pelo transtorno. Um problema de
saude publica mundial, a depressao passou a ser o foco de diversos estudos destinados a
identificar possiveis casos na populagao geral e prover tratamento adequado aos individuos.
Por outro lado, nos 1ltimos anos, as redes sociais tornaram-se ferramentas de comunicacao
predominantes e inerentes a vida moderna. Contudo, pouco se sabe sobre seus impactos na
mente humana. Alguns estudos buscam mostrar ligagoes entre o uso excessivo das redes e o
surgimento de sintomas de doengas mentais, incluindo depressao, enquanto outros mostram
o potencial das redes no suporte a usuarios com tais problemas. Dado que a depressao nao
se restringe a barreiras continentais ou idiomaéticas, estudar o transtorno no ambito de
diferentes linguagens pode ser uma abordagem tutil para ampliagdo de seu entendimento.
No presente estudo, o objetivo ¢é aplicar técnicas de processamento de linguagem natural
como a modelagem de tépicos em foruns de discussao relacionados a depressao na rede
social Reddit. Desta forma, deseja-se levantar os temas relevantes para usuarios de tais
comunidades no contexto da depressao, nas linguas portuguesa e inglesa. Sendo assim,
serd possivel determinar: 1) a aplicabilidade das técnicas de processamento de linguagem
natural para levantamento de temas associados a depressao no Reddit; e 2) as possiveis
semelhancas e diferencas entre os topicos relevantes para a depressao, para falantes de

ambos os idiomas.

Palavras-chaves: depressao, redes sociais, processamento de linguagem natural, modela-

gem de topicos.



Abstract

In the last decades, the prevalence of the major depressive disorder has risen on a global
scale. The debilitating consequences of depression negatively impact multiple areas of
a depressed person’s life. A worldwide public health problem, depression, became the
focus of many studies to identify possible cases in the general population and to provide
them the adequate treatment. On the other hand, in the last years, social networks have
become predominant communication tools and inherent to modern life. However, little is
known about their impacts on the human mind. Some studies aim to show the connections
between excessive use of social networks and the emergence of mental disease symptoms,
including depression, while others have shown the social networks’ potential to provide
support for users with mental health problems. Given that depression is not restricted by
continental or language barriers, studying the disorder in the context of different languages
can be a valuable approach for better understanding it. The present study aims at applying
natural language processing techniques, particularly, topic modeling in depression-related
discussions on Reddit forums. Thus, the aim is to find relevant topics related to depression
for users of these communities, in both Portuguese and English languages. With that, we
expect to determine: 1) the applicability of natural language processing techniques to find
themes associated with depression in Reddit, and 2) the possible similarities and differences

between relevant topics for depression for both Portuguese and English-speaking users.

Keywords: depression, social networks, natural language processing, topic modeling.
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1 Introducao

Ao longo das ultimas décadas, as doencas mentais tornaram-se problemas de
saude publica altamente prevalentes ao redor do mundo (STEEL et al., 2014). Segundo
a OMS, entre 2005 e 2015 o nimero estimado de pessoas com desordens depressivas no
planeta aumentou em 18 4% (ORGANIZATION et al., 2017). Transtornos como ansiedade,
bipolaridade e o transtorno depressivo maior (TDM) — mencionado no restante deste texto
simplesmente como “depressao” ou por TDM — passaram a fazer parte das discussoes sobre a
sociedade moderna. Tais problemas apresentam desafios a medida que a falta de diagnoéstico
ou o tratamento inadequado podem acarretar severas consequéncias para o individuo em
questao, como abuso de drogas, suicidio, entre outras (KANDEL; RAVEIS; DAVIES, 1991;
MORTENSEN et al., 2000). Por exemplo, no caso da depressao é especialmente desafiador
oferecer o tratamento adequado, pois a forma oferecida de acompanhamento pode nao estar
alinhada com os desejos e expectativas do individuo, causando assim evasao e negligéncia
no tratamento por parte dos individuos depressivos (RAUE et al., 2009). Além disso,
a auto-estigmatizagao dos individuos com depressdao (SCHOMERUS; MATSCHINGER,;
ANGERMEYER, 2009), que estéd associada a um sentimento de inadequagio na sociedade,

também pode ser um fator determinante no inicio ou continuidade de um tratamento.

Em paralelo a esse fendomeno, as redes sociais e comunidades virtuais na web
sofreram um boom vertiginoso de crescimento nos ultimos anos. A Figura 1, obtida de
(DATA, 2020), ilustra o crescimento das redes sociais ao longo das tltimas décadas. A partir
de meados da década de 2000, tais redes passaram a conectar bilhoes de pessoas no mundo
inteiro, proporcionando mudangas significativas na sociedade moderna. As redes passaram
a influir nos mais diversos &mbitos, como no ambiente de trabalho (CAO et al., 2012),
participacio politica (ZUNIGA; MOLYNEUX; ZHENG, 2014) e autoestima (VOGEL et
al., 2014). Por um lado, as redes sociais ampliaram os horizontes da globaliza¢do mundial,
conectando individuos de diversas localidades, origens e classes sociais em um ambiente
unico. Por outro, as redes sociais também trouxeram desafios para o estudo de saude
mental, dado que sua predominancia no mundo moderno expoe questionamentos sobre

seus potenciais efeitos na mente humana a longo prazo.

Diante disso, um grande ntmero de pesquisadores atentou-se as ligacoes entre
saude mental e uso de redes sociais. Neste contexto, estudos associaram o uso extensivo
de redes sociais a niveis maiores de ansiedade e depressdao nos usudrios (BARRY et al.,
2017; VANNUCCI; FLANNERY; OHANNESSIAN;, 2017). Além disso, pesquisas também
indicaram a insatisfacdo com a imagem corporal, baixa autoestima e ma qualidade de
sono (WOODS; SCOTT, 2016; KELLY et al., 2018) como caracteristicas apresentadas por

individuos que passam muito tempo de suas vidas conectados nas redes. Cyberbullying e
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Number of people using social media platforms, 2004 to 2019

Estimates correspond to monthly active users (MAUs). Facebook, for example, measures MAUSs as users that have
logged in during the past 30 days. See source for more details.

Facebook

2 billion
YouTube
1.5 billion
Whatsapp
e Instagram
1 billion WeChat
Tumblr
500 million TikTok
Reddit
Twitter
Pinterest
Snapchat
0 MySpace
2004 2006 2008 2010 2012 2014 2016 2018 2019
Source: Statista and TNW (2019) CCBY

Figura 1 — Evolugao do ntimero de usuarios ativos mensais em diversas redes sociais no
periodo 2004-2019. Imagem obtida de (DATA, 2020).

campanhas de 6dio também contribuem para o surgimento de sentimentos negativos em
vitimas nas midias (MISHNA et al., 2018). Sendo assim, o uso excessivo de redes sociais
caracteriza-se como um fator de atengao para a comunidade médica no auxilio a individuos

com potenciais transtornos mentais.

Em contrapartida, estudos mostram que individuos com variadas desordens mentais
buscam as redes sociais como reftigio, seja para extravasar sentimentos ou para procurar
conselhos (NASLUND et al., 2016; GKOTSIS et al., 2016). As redes oferecem um ambiente
de anonimato que pode ser atraente para usuarios nestas condigoes, incentivando a conversa
aberta entre os membros das comunidades (CHOUDHURY; DE, 2014). E provével, por
exemplo, que usuarios depressivos se identifiquem com comunidades focadas neste tema,
que incluam outros membros que passam ou ja passaram pelo mesmo problema. Por
vezes, individuos podem ter dificuldade ou medo de procurar tratamento médico para sua
condi¢ao no dia-a-dia, em razao da auto-estigmatizacao. Sendo assim, a orientagao online
com pessoas passando por situacao similar pode incentivar a procura por tratamento
adequado. Dessa forma, foruns e redes sociais podem ser uma ferramenta ttil no auxilio

emocional a pessoas com transtornos mentais.

Em paralelo, pesquisas atestaram que individuos em estado depressivo apresentam
caracteristicas predominantes no uso da linguagem, como o uso frequente de pronomes
em primeira pessoa ou termos absolutos - como “sempre” ou “nunca” (AL-MOSAIWTI;

JOHNSTONE, 2018). Alguns estudos buscam correlacionar o linguajar e temas abordados
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por pessoas depressivas em redes sociais, de forma a identificar tematicas relevantes
para esse grupo (EICHSTAEDT et al., 2018; AL-MOSAIWI; JOHNSTONE, 2018). Tais
tematicas ou topicos poderiam indicar que uma pessoa tem tendéncias depressivas ou
encontra-se em um estado de humor majoritariamente baixo. De forma a estudar esse
processo de identificacao de tépicos, técnicas de processamento de linguagem natural
(MANNING; SCHUTZE, 1999) tém sido usadas e tém apresentado resultados promissores.
A técnica mais empregada nesse contexto é a da modelagem de tépicos, e trabalhos
anteriores ja exploraram essa abordagem para auxiliar na deteccao de depressao a partir de
postagens na lingua inglesa (RESNIK; GARRON; RESNIK, 2013; MAUPOME; MEURS,
2018). Por outro lado, a técnica de andlise textual automatizada de categorias lexicais
também vem sendo aplicada, ainda no contexto de identificagdo da depressao em redes
(RAMIREZ-ESPARZA et al., 2008; EICHSTAEDT et al., 2018; TADESSE et al., 2019).
Dito isso, o contetido postado por usudrios com tracos depressivos em redes sociais pode
guardar caracteristicas linguisticas e semanticas indicativas do estado emocional no qual

encontra-se seu autor.

Sendo assim, a presente monografia busca aplicar a modelagem de tépicos em
um corpus de documentos contendo postagens de usuarios em alguns sub-féruns na rede
social Reddit, de forma a realizar um estudo sobre o significado dos tépicos observados e
sobre sua relacao com tematicas indicativas de depressdo. A analise de categorias lexicais
presentes nos topicos também é realizada, de forma a complementar as observacoes. As
semelhancas e distingdes caracteristicas de tépicos obtidos a partir de postagens em lingua
portuguesa e em lingua inglesa também sao avaliadas. Dessa forma, busca-se encontrar os
possiveis padroes que surgem na linguagem empregada pelos usuarios do Reddit mesmo
no contexto de idiomas distintos. Finalmente, a avaliagao dos resultados obtidos neste
estudo confirmara ou nao a aplicabilidade da modelagem de topicos para a determinagao

de temas relativos a depressao no contexto do Reddit.

1.1 Objetivos

O presente trabalho tem como um de seus objetivos a identificagao dos topicos
apresentados no contexto de discussoes relacionadas a depressdo dentro de sub-féruns do
Reddit, tanto em lingua inglesa quanto em portugués. De forma a realizar uma coleta de
postagens associadas ao tema depressao, foi necessario investigar o Reddit em dois ambitos:
no ambito dos sub-féruns especificos voltados ao tema e também no ambito dos assuntos
discutidos na rede. Além de determinar quais topicos sao relevantes para discussoes
sobre depressao na rede, destaca-se como objetivo desta monografia a identificacao das
potenciais ligacoes entre os temas encontrados no corpus produzido com ambos os idiomas.
Atualmente, com a alta prevaléncia da depressao nas diferentes regioes do planeta, é de

especial importancia determinar se existem topicos relevantes em comum para a discussao
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da depressao em diferentes idiomas. Além disso, pelo mesmo motivo, também torna-
se relevante identificar quais sao as diferencas tematicas das discussoes neste contexto.
Adicionalmente, o presente estudo procurou determinar, a partir dos resultados observados,
a aplicabilidade dos modelos de tépicos para extracao de temas latentes no contexto de

uma rede social como o Reddit.

Entretanto, nesse contexto, a interpretacao de postagens e topicos oriundos de redes
sociais sofre alguns percalcos, em decorréncia das caracteristicas informais da linguagem
empregada em tais ambientes de discussao. Abreviacoes, girias, figuras de linguagem ou
mesmo comunicacao nao-verbal — via imagens, por exemplo — sao alguns dos obstaculos
enfrentados ao realizar tarefas de processamento de linguagem natural (NLP) no contexto
de redes e foruns online. Soma-se a isso o fato do corpus construido com as postagens em
portugués na rede ser substancialmente inferior ao construido para a lingua inglesa, em
razao da disparidade entre o nimero de postagens e de usuarios nos sub-féoruns avaliados e

entre as versoes em ambos os idiomas do Reddit.

Consequentemente, as etapas de pré-processamento textual dos conjuntos de dados
aqui trabalhados ganharam grande importancia. Diferentes técnicas de pré-processamento
foram aplicadas e avaliadas empiricamente diante dos resultados apresentados. Além disso,
o mesmo conjunto de técnicas aplicado no corpus de um idioma nao necessariamente seria
o ideal a ser usado no outro, ja que as diferencas entre os conjuntos tornam necessaria
uma avaliacao criteriosa de quais configuracoes de pré-processamento devem ser realizadas,

caso a caso.

1.2 Metodologia

Para a solugao discutida na presente monografia, foi preciso realizar a coleta
das postagens do Reddit em seu estado original em ambos os idiomas, além do pré-
processamento adequado dos conjuntos de dados para permitir a sua utilizagao nos modelos
de aprendizagem empregados. Caracteristicas tipicas observadas nas interacoes dentro do
Reddit moldaram as escolhas realizadas em relacao a que tipo de contetido deveria ser
coletado ou nao. A rede é estruturada num sistema baseado em “submissdes”, que contém
uma postagem inicial normalmente de tamanho mais longo seguida de uma discussao
hierarquizada na forma de “respostas” de tamanho curto. Ao observar a constituicado de um
numero significativo de submissoes, percebeu-se que a maioria das respostas era formada
por textos simbolizando uma reagao direta ao contetido descrito no post original. Contudo,
na maioria dos casos, tais respostas nao buscavam aprofundar o contetido apresentado na
postagem original. Diante dessas caracteristicas e da estrutura centralizada na postagem
original com a qual a rede hierarquiza as discussoes ali existentes, decidiu-se que as

postagens originais seriam as mais significativas para determinar os temas discutidos
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dentro do Reddit. Portanto, a construcao dos corpora aqui discutidos concentrou-se no
contetido das postagens originais. Em relacdo ao procedimento de pré-processamento, de
forma a determinar a melhor abordagem para cada um dos corpora, foi preciso realizar

experimentos aplicando diferentes métodos de forma empirica.

Os resultados foram avaliados no contexto dos modelos treinados a partir de
cada corpus pré-processado. Como diferentes modelos de aprendizagem de topicos foram
explorados, foi necessario avaliar os resultados para cada um deles. Para tal, foram
necessarias etapas de preparacao adicionais especificas para cada tipo de modelo a ser
treinado, ja que cada um deles possui arquitetura, interface e saidas distintas. Na presente
monografia, foram explorados os seguintes modelos: Latent Dirichlet Allocation (LDA)
(BLEL; NG; JORDAN;, 2003), um modelo probabilistico e o mais popular para modelagem
de tépicos; Contextualized Topic Model (CTM) (BIANCHI et al., 2021), que emprega
representacoes pré-treinadas de linguagem como o SBERT para aprender os topicos; e
Embedded Topic Model (ETM) (DIENG; RUIZ; BLEI, 2020), um modelo baseado em

redes neurais e em representacoes de palavras usando embeddings word2vec.

Os resultados obtidos foram avaliados quantitativamente a partir do emprego da
métrica de coeréncia, usada para determinar em modelos nao-supervisionados aqueles
com maior qualidade de tépicos. Além disso, apesar das distingdes de arquitetura e
de modelo de dados para entrada entre os diferentes modelos, o cdlculo da métrica de
coeréncia foi unificado entre os modelos, de forma a obter maior uniformidade entre os
valores apresentados, proporcionando uma andalise mais precisa da qualidade dos diferentes

topicos.

A seguir, uma andlise qualitativa foi realizada, a partir da leitura e rotulacao
manual dos tépicos produzidos por cada modelo. Ainda, uma analise das categorias lexicais
representadas pelas palavras associadas aos topicos gerados também foi feita. Dessa forma,
pode-se determinar a qualidade dos tépicos extraidos pelos modelos, confirmando ou nao a
aplicabilidade da técnica de modelagem de tépicos dentro do contexto do Reddit. Por fim,
uma discussao sobre os topicos aprendidos pelos modelos nos corpora dos dois idiomas
aqui estudados foi realizada. As semelhancas e diferencgas entre os topicos em portugués e
em inglés foram notadas, de forma a caracterizar se ha ou nao uma possivel ligacao nos

temas abordados por falantes de ambas as linguas no contexto da depressao.

1.3 Organizacdo do Texto

O restante desta monografia esta organizado como descrito a seguir. No capitulo 2,
descreve-se a fundamentacao tedrica da presente monografia, elucidando o contexto no
qual o trabalho encontra-se, as areas de estudo envolvidas e discutindo demais trabalhos na

literatura que abordaram temas similares ou relacionados ao tratado pelo presente texto.
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No capitulo 3 descreve-se a metodologia aplicada para solu¢do do problema proposto,
abordando desde a producao dos corpora estudados até a estruturacao do treinamento
de cada um dos modelos utilizados, finalizando com a definicao da etapa de analise dos
resultados. Em seguida, o capitulo 4 aborda os resultados obtidos mediante o treinamento
discutido. Finalmente, o capitulo 5 discorre acerca das observagoes finais proporcionadas

pelo estudo, reforcando os achados obtidos e propondo caminhos de estudo futuros.



2 Fundamentacao Tedrica

Para o presente capitulo, objetiva-se introduzir o contexto no qual esta monografia
se insere no ambito da inteligéncia artificial. Especificamente, o presente trabalho emprega
técnicas associadas ao processamento de linguagem natural (NLP) e ao aprendizado de
maquina para realizagdo dos objetivos discutidos. As técnicas, areas de estudo e conceitos
relacionados diretamente ao trabalho sao descritas nas se¢oes a seguir. Primeiramente,
aborda-se as técnicas para representacao de linguagem textual empregadas para tarefas
de NLP, como as deste estudo. Em seguida, ¢ discutida a area de modelagem de topicos,
responsavel pela extracao dos temas relevantes de um dado conjunto textual. Prossegue-se
com uma discussao sobre analise textual baseada em categorias lexicais, que também foi
uma técnica explorada neste trabalho. Por fim, esta se¢ao discute trabalhos de literatura
relacionada que exploram a extragao de topicos e a modelagem de linguagem num contexto
de identificacdo das caracteristicas linguisticas associadas as discussoes online sobre

problemas mentais.

2.1 Aprendizado de representacoes para linguagem

A linguagem humana, em suas mais variadas formas, é dotada das mais diversas
complexidades e caracteristicas, e sua imensa variedade frequentemente tem relagdo com o
contexto social, cultural e geografico em que encontra-se (ASSUNCAO, 2010). Ao longo
do tempo, a linguagem tem se adaptado aos costumes e acontecimentos que permeiam a
sociedade humana. Ainda, elementos como regionalismos, figuras de linguagem, metéaforas,
entre outros, enriquecem a expressividade linguistica humana. Contudo, tais caracteristicas
volateis, subjetivas e complexas da linguagem podem representar uma dificuldade quando
deseja-se que computadores e seus algoritmos compreendam um conjunto textual de
documentos — comumente chamado de corpus — e extraiam informacgoes precisas do mesmo.
Isto deve-se ao fato de que computadores nao conhecem o contexto nem possuem toda a
base de informagao necessaria para a compreensao de uma frase ou texto composto por
ambiguidades e semantica complexa (FALLER, 2020).

Neste contexto, insere-se a area de processamento de linguagem natural (NLP),
uma subéarea da inteligéncia artificial. A drea de NLP tem por objetivo estudar a repre-
sentagao e analise de conjuntos textuais heterogéneos, empregando para tal ferramentas
computacionais que aproximam o processamento e compreensao da linguagem realizado
por humanos (LIDDY, 2001). Comumente, técnicas de NLP sao utilizadas como ferra-
menta para solucao de problemas dos mais diversos tipos, como extracao e recuperacao de

informagoes, tradugdo de maquina, entre outros (LEE, 2020).
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No presente estudo, objetiva-se realizar a extragao de topicos a partir de um corpus
textual oriundo de postagens de rede social. A tarefa de modelagem de topicos também é
uma das atividades estudadas dentro de NLP. Para sua realizacao, deve-se determinar as
formas de representacao da linguagem a serem utilizadas como entrada para os diferentes
tipos de modelos de topicos. Cada forma de representacao tem caracteristicas proprias e
acarretara na percepc¢ao de diferentes nuances textuais por parte de cada modelo. Deve-se
notar que a troca de um método de representacao por outro pode provocar diferencas
significativas nos resultados obtidos, dado que diferentes estruturas de dados adaptam-
se melhor a determinados problemas do que a outros (BARUA, 2020). As subsegoes
a seguir tratam sobre populares formas de representacao para tarefas de linguagem
a serem resolvidas com aprendizado de maquina (MITCHELL, 1997) e empregadas
no presente trabalho. A primeira subsecao aborda a forma de representacdo em bag-
of-words (BOW) (HARRIS, 1954), que é uma representagao local da linguagem. Em
seguida, discutem-se as caracteristicas das representagoes distribuidas, que também foram
exploradas neste estudo e que possuem vantagens em diferentes aspectos em relagao as
representacoes locais como o BOW. Na mesma subse¢do, ha um aprofundamento em duas
formas de representacao distribuida empregadas no trabalho: word2vec (MIKOLOV et al.,
2013b) e BERT (DEVLIN et al., 2019).

2.1.1 Bag-of-words

O modelo bag-of-words (BOW) - do inglés “saco de palavras” - busca representar
de forma conceitualmente simples um dado conjunto de termos. Uma das primeiras
referéncias ao “saco de palavras” num contexto de linguistica foi realizada por Harris em
1954 (HARRIS, 1954). Para um dado texto, a representacao em BOW ¢é realizada por
meio da construc¢ao de um conjunto sem duplicatas dos termos que ocorrem no referido
documento. A seguir, para cada termo do conjunto criado é associado um valor para o
termo no texto, comumente a sua contagem ou frequéncia no documento. O conjunto
de pares termo-contagem ou termo-frequéncia assim criado é o chamado bag-of-words do
documento, e seu nome tem origem na falta de ordenacao dos termos representados ao
usar tal modelo. O modelo BOW é um exemplo da chamada representacao local ou
baseada em simbolos para palavras, pois cada valor na representacao gerada mapeia uma
determinada entrada (LIU; LIN; SUN, 2020). Por fim, o BOW produzido pode ser entao
utilizado para realizar a representacao vetorial dos termos e documentos a serem avaliados.
Na Figura 2, pode-se observar a codificaggo BOW de um dado documento. Note que
no exemplo a ordem do vocabulario foi definida como a ordem em que os termos tnicos
aparecem no texto. Esta ordem define também a representacao vetorial produzida, onde
cada posicao representa um dos termos do vocabulario e seu valor representa a contagem

de vezes que tal termo aparece no documento.
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BOW
"eu" =7
"gosto" = 2
Documento representagao "de"=5| representacio Documento BOW
BOW dos "esportes" = 3 BOW do
Eu gosto de esportes e termos "e" =5 documento
filmes. <...> O gosto "filmes" = 2 [725352...631]
era horrivel. _ EE—
"o"=6
"era" =3
"horrivel" = 1

Figura 2 — Codificacao BOW dos termos de um documento e do préprio documento.

Um dos problemas associados ao BOW ¢é o fato de que ele mantém apenas a
informacao de contagem de termos, descartando informacgoes sobre ordenacao de palavras.
O modelo BOW sabe apenas se termos ocorreram no texto, mas nao sabe quando nem
como ocorreram (BROWNLE, 2017a). Em razao disso, tal modelo ndo absorve informagoes
de semantica e contexto de palavras. Por exemplo, na Figura 2, a palavra “gosto” é
empregada em dois contextos distintos com significado adverso, mas como o BOW armazena
apenas a contagem de termos, ambas as ocorréncias sao consideradas equivalentes. Além
disso, nota-se que para representar um determinado documento por meio de um vetor,
a representacao em BOW do mesmo deve conter uma entrada para cada um dos termos
existentes no corpus. Desta forma, o vetor v que representa um documento d pertencera ao
espaco RIV!, onde |V| é o tamanho do vocabulario do corpus. Como nem todos os termos
aparecem em todos os documentos, no caso de vocabularios cada vez mais amplos, existirao
documentos em BOW cujas representagoes vetoriais estardo repletas de zeros para as
entradas de termos que nao aparecem nos documentos. Desta forma, a representacdo BOW
de tal corpus de documentos sera composta por uma matriz esparsa, onde cada linha
representa um determinado documento. Neste contexto, a alta esparsidade de matrizes
representa mais um problema do modelo BOW. O problema ocorre pois multiplas entradas
zeradas numa matriz esparsa representam a inexisténcia de dados suficientes em muitas
das amostras ou documentos observados. Em razao desta caracteristica, a capacidade
do modelo em determinar padroes e descobrir distribui¢oes no corpus sera prejudicada
(ALLISON; GUTHRIE; GUTHRIE, 2006). De forma a prevenir problemas como estes,
surgiu como alternativa a abordagem de aprendizado de representagoes distribuidas

para linguagem.

2.1.2 Representacoes distribuidas para linguagem

As representagoes distribuidas representam de forma compacta um corpus, usu-
almente reduzindo a dimensionalidade do conjunto trabalhado de forma a combater o

chamado “curse of dimensionality”: o fato de que a sequéncia de termos encontrados por
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um modelo em sua fase de testes provavelmente serd totalmente distinta das sequéncias de
termos encontradas pelo mesmo modelo na etapa de treinamento (BENGIO et al., 2003).
O problema acontece tipicamente em representagoes locais como o BOW, onde o conjunto
de termos de um corpus é modelado segundo variaveis discretas. Em um espaco de varia-
veis discretas, qualquer alteracao nos valores das variaveis pode alterar drasticamente as
distribuigoes sendo estimadas. Isto inclui as distingoes na sequéncia de termos encontrados
por um modelo em suas fases de treinamento e testes. Desta forma, matrizes esparsas
como as produzidas usando BOW estao sujeitas a este problema, dado o grande potencial
de variabilidade em suas entradas. Enquanto isso, representacoes distribuidas mapeiam
os termos em um espaco continuo de variaveis, onde perturbagoes em seus valores terao
impactos menores e mais previsiveis sob as distribui¢bes mapeadas. Desta forma, esse tipo
de representacao possibilita como beneficio em relacaio ao BOW uma maior robustez ao
lidar com o problema da esparsidade de dados (LIU; LIN; SUN, 2020). A principal hipétese
por tras das representacoes distribuidas é a de que “uma palavra é caracterizada pela
companhia que tem” (FIRTH, 1957). Sendo assim, este tipo de representac¢ao busca modelar
de forma semelhante termos que possuam seméntica parecida. Consequentemente, essas
representagoes também conseguem lidar melhor com o problema da distingao seméantica

entre termos baseada no contexto de emprego das palavras.

Enquanto no BOW ha uma correspondéncia um-para-um entre a representacio
gerada e o dado original, nas representacoes distribuidas cada dado original é representado
por um padrao de ativagao distribuido entre diversos elementos de computacao (LIU;
LIN; SUN, 2020). Além disso, cada elemento de computagao também serd responsavel por
auxiliar na representacao dos demais dados. Em decorréncia dessas caracteristicas, este
modelo recebe seu nome. O mapeamento dos dados originais em representagoes distribuidas
é comumente aprendido por meio de algoritmos envolvendo redes neurais artificiais e
aprendizado profundo. Assim, as representacoes facilitam a transferéncia de conhecimento
entre diferentes tarefas. Pode-se treinar uma representacao distribuida em determinada
tarefa de processamento de linguagem, e entdo utilizar as representacoes aprendidas
para solucionar outro problema (LIU; LIN; SUN, 2020). A utilizagdo de representagdes
distribuidas para NLP possibilitou o surgimento dos chamados word embeddings, que
sao representacoes de palavras na forma de vetores com valores reais, e que viabilizaram
uma revolugao na area de NLP (BARUA, 2020). A seguir, serdo descritos os conceitos
bésicos associados as redes neurais artificiais (ANNs), utilizadas no aprendizado de word
embeddings. Posteriormente, ha uma discussao sobre o que sdao os word embeddings e sobre

as versoes do mesmo empregadas no presente estudo.

Redes neurais artificiais

As redes neurais artificiais, do inglés “artificial neural networks” (ANNs) sdo um

conjunto de algoritmos em inteligéncia artificial que buscam simular aproximadamente o
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comportamento dos processos cerebrais humanos para realizagao de aprendizagem. Em
principio, as ANNs simulam as conexoes neuronais do cérebro, modelando a troca de infor-
magcoes entre unidades de processamento chamadas de neurénios artificiais, responsaveis
pela producao de um resultado — normalmente numérico ou categoérico — a partir de um
conjunto de entradas. As origens dos dados de entrada numa rede neural sdo variaveis
— dados textuais, numéricos, imagens, sons e videos podem ser empregados, desde que

devidamente codificados de forma numérica.

As ANNs podem ter diversas arquiteturas diferentes, como camada tinica ou multi-
plas camadas de neuronios. Comumente, a arquitetura com multiplas camadas é utilizada,
uma vez que desta forma uma ANN é um aproximador universal de fungdes (WHITE,
1992). Neste caso, as ANNs sdo compostas de ao menos trés camadas: a camada de entrada,
que recebe os dados de entrada; a camada escondida, que processa os dados de entrada
por meio de sua combinac¢ao, definindo uma saida; e a camada de saida, que define os
resultados da rede neural a partir das entradas utilizadas. Pode-se ter multiplas camadas
escondidas numa ANN, onde cada camada pode ser responsavel pelo aprendizado de um
conhecimento especifico necessario para a solu¢ao do problema em questao. Cada uma
das camadas ¢é formada por unidades chamadas neurdnios, que a partir de determinada
combinag¢ao dos dados de entrada produzirao suas respectivas saidas. Além disso, cada
conexao numa ANN terd um peso associado, determinado de acordo com sua importancia
e aprendido conforme o treinamento da rede. A saida de um neurénio é resultante da
aplicacao de uma funcao de ativacao sobre a combinacao linear dos dados de entrada e dos
pesos. O objetivo ao utilizar ANNs é o de aproximar, por meio da rede, o mapeamento
entre um determinado conjunto de entradas em uma determinada saida ou conjunto de
saidas. Pode-se objetivar mapear imagens em categorias de objetos (PATHAK; PANDEY;
RAUTARAY, 2018), mapear obras textuais em géneros literarios (WORSHAM; KALITA,
2018), assim como mapear palavras em representacoes vetoriais — o que é realizado ao
treinar-se word embeddings, por exemplo (MIKOLOV et al., 2013b; DEVLIN et al., 2019).

A Figura 3 mostra uma ANN completamente conectada com apenas uma camada
escondida para uma tarefa de classificacdo de imagens. Uma imagem é dada como entrada
para a rede e a classificagao é realizada, determinando a constituicdo da figura a partir
de um conjunto de probabilidades. A fotografia de cavalos foi redimensionada a partir da
original por (MARCHAL, 2005).

As ANNSs, em suas diferentes variagoes, foram aplicadas com sucesso em diversos
cendrios, como classificacao de texto (LAI et al., 2015), geragao de texto (BROWN et al.,
2020), geracao de imagens (RAMESH et al., 2021), jogos competitivos (SILVER et al.,
2017; VINYALS et al., 2019), reconhecimento de escrita (BALDOMINOS; SAEZ; ISASI,
2018), filtragem de spams (CLARK; KOPRINSKA; POON, 2003), entre outros. Diante

disso, pesquisadores de NLP também decidiram empregar as ANNs para o reconhecimento
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de padroes que ajudassem a resolver tarefas como o aprendizado de linguagem. Como
exemplo, os modelos de linguagem word2vec e BERT empregam ANNs em sua constituigao
arquitetural, de forma a realizar o aprendizado de representacoes de palavras, e trouxeram

avangos significativos a area.

Camada Camada Camada de
de escondida saida
entrada

horses = 0.79

+ dogs =0.12

cats = 0.09

Figura 3 — Arquitetura de uma rede neural artificial para classificacdo de imagens. Utiliza
fotografia obtida de (MARCHAL, 2005).

2.1.2.1 Word embeddings

Word embeddings ¢ o nome dado a uma classe de técnicas de representacao textual
distribuida baseadas no aprendizado de representacoes via ANNs ou modelos estatisticos.
Os métodos que aprendem word embeddings induzem representagoes distribuidas densas
dos termos presentes em um corpus (BROWNLE, 2017b). Os termos sdo representados na
forma de vetores densos de tamanho predefinido compostos por nimeros reais. Sendo assim,
a representacao vetorial deixa de crescer a medida que o vocabulario é incrementado como
na representacdo BOW e passa a ser um hiperparametro de aprendizagem do modelo. Os
word embeddings sao aprendidos por meio de um algoritmo de aprendizado especifico, como
o Word2Vec (MIKOLOV et al., 2013a), GloVe (PENNINGTON; SOCHER; MANNING,
2014), BERT (DEVLIN et al., 2018), entre outros. Os algoritmos aprendem os vetores de

cada termo a partir do contexto de uso observado no corpus.

Diante do descrito, word embeddings viabilizam a representacao mais rica de um
corpus, capturando semantica e contexto de forma mais apropriada que representagoes
bag-of-words (TOSHEVSKA; STOJANOVSKA; KALAJDJIESKI, 2020), além de pro-
porcionarem elementos caracteristicos das representacoes distribuidas como reducao de
dimensionalidade e possibilidade de transferéncia de conhecimento (LIU; LIN; SUN, 2020).
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Existem diversas técnicas de aprendizagem para word embeddings, apropriadas para dife-
rentes contextos de uso. No presente trabalho, o foco sera nas abordagens empregadas
pelo Word2Vec e pelo BERT. A principal diferenga entre ambos os modelos estd no fato
de que o word2vec aprende apenas uma representacao vetorial densa para cada palavra do
corpus de treinamento, enquanto um mesmo termo podera possuir multiplas representagoes

distintas no BERT, a depender de seu contexto de uso.

O algoritmo Word2Vec foi criado por Mikolov et al (MIKOLOV et al., 2013a),
sendo projetado para tornar mais eficiente o treinamento de embeddings a partir de ANNs.
Ao longo dos ultimos anos, o word2Vec tornou-se uma das formas mais populares para trei-
namento de word embeddings a serem utilizados em diferentes tarefas de processamento de

linguagem. O modelo word2Vec tem uma arquitetura de aprendizado auto-supervisionado

(BURKOV, 2019).

O modelo word2Vec é capaz de absorver regularidades semanticas e sintaticas na
linguagem (MIKOLOV; YIH; ZWEIG, 2013), como a relagao intrinseca entre os termos
“homem” e “mulher”. Além disso, mostrou-se que a aritmética baseada nos vetores word2Vec
produz resultados semanticamente coerentes com o significado dos vetores envolvidos. Por
exemplo, percebeu-se que, dados os vetores que representam os termos “rei”, “homem?”,
“rainha” e “mulher”, ao realizar-se a subtracao “rei” - “homem” + “mulher” o resultado
obtido é de um vetor espacialmente proximo ao vetor “rainha”. A Figura 4 mostra a
representagao vetorial em word2vec dos termos de um documento. Note que termos que
ocorrem em contextos similares tém representagoes vetoriais semelhantes, como pode-se
perceber nas representacoes dos termos da primeira frase do documento. Contudo, existe

apenas uma unica representagao para cada termo existente no corpus.

"eu" = [1.52 0.59 -0.33 0.12 0.23 0.36 ... 1.45 -1.65 -0.45]
"gosto" = [1.57 0.60 -0.25 0.45 0.34 0.35 ... 1.23 -0.98 -0.78]

Documento representado "de" = [0.98 0.34 -0.12 0.45 0.26 0.43 ... 1.35 -1.29 -0.87]
E ] word2vec dos "esportes" = [0.75 0.34 0.02 0.44 0.31 0.40 ... 1.07 0.09 -0.57]
f‘lll ri‘;sst°< ejg";‘;soe termos "e" = [0.15 0.67 0.14 -0.18 1.16 0.46 ... 1.25 -1.05 0.89]
ol > "filmes" = [1.21 0.68 -0.17 0.25 0.69 0.37 ... 1.01 -1.12 -0.56]

"0" =[0.89 0.56 -0.78 -0.70 1.08 0.35 ... 1.33 0.46 0.89]
"era" = [0.87 0.43 -0.34 0.22 1.45 0.34 ... 0.99 1.24 0.67]
"horrivel" = [0.90 0.51 -0.10 1.07 0.96 0.67 ... 0.89 0.78 0.71]

Figura 4 — Codificagdo word2vec dos termos de um documento.

Os modelos word2Vec subdividem-se em duas abordagens que diferem na forma
de enxergar o problema a ser solucionado: continuous bag-of-words (CBOW), que busca
aprender a representacao vetorial de um termo a partir das palavras em seu contexto; e
skipgram, que busca aprender a representacao vetorial de um conjunto de termos represen-
tando um contexto a partir de uma palavra-alvo fornecida. Em ambas as abordagens, o

contexto de uma palavra é delimitado pelo conceito de janela de palavras. Uma janela de



Capitulo 2. Fundamentacio Teorica 14

palavra inclui as palavras precedentes e sucedentes a palavra-alvo atual. O tamanho de tal
janela, ou seja, quantos elementos ela incluird, é um hiperpardametro do modelo. Conforme
o modelo percorre o conjunto de termos a serem aprendidos, a janela de palavras também

desloca-se.

A Figura 5 exibe as arquiteturas CBOW e skipgram. Note que a arquitetura
CBOW recebe um conjunto de representacoes de palavras — um contexto — e determina
a representacao word2vec de uma palavra-alvo. Enquanto isso, a arquitetura skipgram
recebe a representacao de uma palavra e determina a representagao word2vec dos termos
presentes no contexto desta palavra-alvo. Perceba que as arquiteturas tém estruturacao

inversa entre si.
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Figura 5 — Arquiteturas dos modelos CBOW e continuous skipgram, obtidas de (RONG,
2014).

Em razao da existéncia de apenas uma representacao vetorial para cada termo
de um corpus no word2vec, o modelo é sujeito a ter dificuldade para distinguir termos
polissémicos, por exemplo. Considere as seguintes frases: “Eu gosto de assistir séries” e
“A fun¢do do acompanhante era assistir o paciente”. O word2vec falhara em distinguir
semanticamente os dois significados distintos da palavra “assistir” nas frases anteriores,
exatamente em razao de que aprenderda apenas uma representacao do referido termo.
Para solucionar problemas como este, surgiram métodos que aprendem word embeddings
contextualizados (PETERS et al., 2018; DEVLIN et al., 2019). Em tais abordagens, um
mesmo termo podera possuir diferentes representacoes a depender de seu contexto de

uso. No contexto de word embeddings contextualizados, o foco desta monografia sera no
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algoritmo nomeado de BERT, uma vez que o mesmo sera empregado no presente trabalho.

O algoritmo BERT, do inglés “Bidirectional Encoder Representations from Transfor-
mers” é um modelo de linguagem pré-treinado para tarefas de NLP baseado na arquitetura
de Transformers (VASWANI et al., 2017). Idealizado em (DEVLIN et al., 2018), o BERT
baseia-se em uma arquitetura bidirecional, que leva em consideragao os termos que pre-
cedem e sucedem uma palavra a ser aprendida, mediante o emprego de um delimitador
de contexto de palavras. Diferentemente da representacdao aprendida pelo word2vec, onde
uma palavra tera sempre a mesma representacao vetorial mesmo que usada em contextos
diferentes, no BERT o vetor de um termo tera constituicao distinta conforme o contexto.
Em consequéncia da forma de aprendizado do BERT, o modelo consegue aprender palavras
considerando o contexto ao redor das mesmas. No exemplo citado anteriormente, onde
a palavra “assistir” era usada nas frases “Fu gosto de assistir séries” e “A funcao do
acompanhante era assistir o paciente”, o BERT conseguiria distinguir os diferentes usos

da palavra por meio de representagoes vetoriais adequadas.

O aprendizado no BERT é realizado com o uso do Transformer (VASWANTI et al.,
2017), uma arquitetura de rede neural baseada no mecanismo de atengao que aprende
relagoes de contexto entre elementos de um dado conjunto de entrada, considerando ou
nao dependéncias temporais entre os elementos. No caso do BERT, o Transformer é usado
para o aprendizado das relagoes de contexto entre as palavras presentes em um texto e
considera a dependéncia temporal entre os tokens a serem aprendidos. Entretanto, enquanto
na arquitetura do Transformer original existem um encoder e um decoder, no BERT é
preciso apenas do encoder, pois o objetivo aqui limita-se a obter uma representacao de
linguagem. Ademais, o BERT foi idealizado com base em conceitos e modelos apresentados
em trabalhos sobre transferéncia de aprendizado — do inglés transfer learning (TL) — como
(PETERS et al., 2018; HOWARD; RUDER, 2018; RADFORD et al., 2018), além do ja
referido Transformer. Desta forma, a ideia por tras do modelo é realizar o aprendizado
das representacoes vetoriais a partir de um corpus amplo, posteriormente utilizando o

conhecimento adquirido em outra tarefa de NLP com propésito especifico.

O input do modelo BERT é uma sequéncia de termos representados por vetores. Tal
sequéncia representa uma sentenca. As sentencas no BERT tém uma limitagdo de tamanho
de 512 tokens de entrada (DEVLIN et al., 2018) em razao do custo computacional de
treinamento do modelo. Caso as sentencas possuam uma quantidade superior de termos,
apenas os primeiros 512 serao mantidos. Além dos termos da sequéncia, sao introduzidos
também na entrada tokens especiais utilizados nas tarefas de aprendizado do modelo, a

depender da tarefa realizada em dado momento. Os tokens sdo os seguintes:

o /[MASK] - token méscara, substitui um dos termos da sentenga ou sequéncia original.

Usado na tarefa de masked language model (MLM);
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e [CLS] - token indicativo do inicio de uma sentenga ou sequéncia de termos. Usado

na tarefa de next sentence prediction (NSP);

e [SEP] - token indicativo do fim de uma sentenga ou sequéncia de termos. Usado na

tarefa de next sentence prediction (NSP).

Os vetores serao processados por uma rede neural que produzirad como saida um
conjunto de vetores, onde cada vetor representara um dos termos de entrada, na mesma
ordem. A Figura 6 (DEVLIN et al., 2018) é uma ilustragao em alto-nivel da arquitetura do
BERT, e evidencia a caracteristica bidirecional do modelo por meio das camadas escondidas
completamente conectadas da figura. Além disso, a Figura 7 exemplifica a transformacao
de um conjunto de termos de um documento em sua respectiva representacao BERT. Note
que termos que ocorrem em contextos semelhantes tém representagao vetorial similar.
Recapitulando o exemplo da palavra “assistir” citado anteriormente, no BERT caso tal
termo apareca duas vezes em contextos distintos no corpus, entao o mesmo possuira duas
representacoes vetoriais distintas, cada uma representando um contexto de ocorréncia.
Dessa forma, um termo pode ter véarias representacoes distintas no BERT, dependendo de

sua semantica e contexto de uso.

BERT (Ours)
T )(n]) -

E, E

Figura 6 — Arquitetura do BERT em alto-nivel, obtida de (DEVLIN et al., 2018).

O artigo original sobre o BERT introduziu duas arquiteturas: o BERT base, com
dimensoes menores e 0 BERT [large, de maior dimensao e aplicado com sucesso a diversas
tarefas de NLP no trabalho supracitado (SETH, 2019). De forma geral, o BERT ¢é pré-
treinado em duas tarefas de aprendizado distintas para facilitar a aprendizagem de contexto.
Essas duas tarefas sao modelagem de linguagem mascarada — masked language model
(MLM) — e predicao da préxima sentenga — next sentence prediction (NSP). Ambas as

tarefas sao realizadas simultaneamente durante o treinamento do BERT.
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"eu" = [1.52 0.59 -0.33 0.12 0.23 0.36 ... 1.45 -1.65 -0.45]
"gosto" = [1.57 0.60 -0.25 0.45 0.34 0.35 ... 1.23 -0.98 -0.78]

Documento representagio "de" = [0.98 0.34 -0.12 0.45 0.26 0.43 ... 1.35 -1.29 -0.87]
Eu sosto de esportes of  BERT dos "esportes” = [0.75 0.34 0.02 0.44 0.31 0.40 ... 1.07 0.09 -0.57]
ﬁhies P g o termos "e" = [0.15 0.67 0.14 -0.18 1.16 0.46 ... 1.25 -1.05 0.89]
ora hortivel — 5 | "filmes"=[1.210.68-0.17 0.25 0.69 0.37 ... 1.01 -1.12 -0.56]

"o" =[0.89 0.56 -0.78 -0.70 1.08 0.35 ... 1.33 0.46 0.89]
"gosto" = [0.86 0.58 -0.59 -0.24 1.16 0.35 ... 1.31 0.68 0.82]
"era" = [0.87 0.43 -0.34 0.22 1.45 0.34 ... 0.99 1.24 0.67]
"horrivel" = [0.90 0.51 -0.10 1.07 0.96 0.67 ... 0.89 0.78 0.71]

Figura 7 — Codificacao BERT dos termos de um documento.

e Masked Language Model: Na tarefa de aprendizado MLM, o objetivo é determinar
qual palavra um token de méascara inserido na entrada substituiu na sequéncia de
termos original. Nesta tarefa, antes da entrada de dados, 15% dos termos de uma
sequéncia sao substituidos por um token [MASK]. Esta sequéncia, incluindo os tokens
“mascarados”, é entao utilizada como entrada do BERT. O modelo, por sua vez, ira
determinar quais foram os termos substituidos da sentenca original. Desta forma,
o que o modelo BERT fara nesta etapa sera aprender a representacao dos termos
substituidos. A substituicao de 15% dos tokens de entrada nao é a inica manipulacao
da entrada disponivel ao BERT, pode-se por exemplo substituir um determinado
termo da sentenca por outro em diferente posi¢do e, de maneira similar, inferir qual
termo originalmente ocupava a posi¢gao modificada (ALAMMAR, 2018). A saida
do modelo, nesta tarefa, serd usada para alimentar um classificador, cujo resultado
produzido via funcao softmaz determinara a probabilidade de um termo do corpus
ser o termo original substituido pelo token “mascara”, para cada uma das posigoes

onde houve tal troca.

e Next Sentence Prediction: Na tarefa NSP, o objetivo é determinar se uma
sequéncia de termos B sucede diretamente uma sequéncia A, dadas duas sequéncias
de termos A e B quaisquer utilizadas como entrada (HOREV, 2018). Nesta tarefa,
o treinamento é realizado da seguinte forma: 50% das vezes a sequéncia B serd
sucessora da sequéncia A dada, enquanto 50% das vezes isto ndo serd verdade,
i.e. a sequéncia B serd uma sentenca qualquer obtida de alguma outra parte do
corpus. A entrada nesta tarefa deve indicar o inicio e o fim de cada sequéncia, feito
respectivamente por meio da insergao dos tokens [CLS] e [SEP] em cada sentenca.
Ainda, deve-se indicar o pertencimento de cada token a cada sequéncia, realizado
pela adicao de um embedding de sentenca em cada termo. Por fim, um embedding
posicional é adicionado a cada um dos termos, representando a posi¢cao do termo
na sentenca respectiva. Portanto, a entrada em tal formato é aplicada no modelo,

que ird por meio de um classificador determinar se a sequéncia B é sucessora de A
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ou nao. Novamente, o resultado do classificador é produzido com o uso da fungao

softmaz, produzindo uma probabilidade para ambas as possibilidades.

O modelo BERT inspirou miltiplas variantes com diferentes objetivos e otimizagoes
(DEVOPEDIA, 2019). Uma das variantes do BERT é o SBERT, proposto em (REIMERS;
GUREVYCH, 2019). O BERT é computacionalmente muito custoso para realiza¢ao de
tarefas de similaridade seméntica entre pares de sentencas, em razao do fato de que a
arquitetura precisa processar duas sentencas separadamente de forma a obter as informagoes
necessarias para executar comparagoes entre as mesmas (KARLSSON, 2020). A principal
motivacao do SBERT ¢ a realizacao mais veloz de comparagoes entre sentencas, ja que o
modelo emprega estruturas de redes siamesas e triplas para realizagdo de processamento
em conjunto de multiplas sentencas. Dessa forma, o SBERT viabiliza com maior eficiéncia
a representacao de sentencas usando embeddings. No presente trabalho, o SBERT foi

especificamente utilizado como uma das formas de modelagem textual usando embeddings.

2.2 Modelagem de tépicos

Na atual era digital, enormes quantidades de dados brutos sdao geradas diariamente
nas mais variadas plataformas da web, como redes sociais, artigos em blogs e jornais
eletronicos, video e musica via streaming, entre outros. O crescimento da quantidade de
informacoes disponibilizadas em formato digital afetou diferentes setores, desde governos até
as artes, naturalmente incluindo a ciéncia (PRESS, 2013). Neste contexto, tal proliferagao
de dados impoe desafios quanto a capacidade de categorizacao e extracao de informacoes
valiosas desses dados. Para gerenciar a explosao de dados, faz-se necessario o emprego de
técnicas que sejam capazes de organizar, indexar, pesquisar e navegar largas colecoes de
documentos eletrénicos (ALGHAMDI; ALFALQI, 2015).

Diante disto, a organizagao das informagodes em categorias tornou-se de enorme
importancia para pesquisadores dos mais diferentes ramos (KECHAGIA, 2015). As infor-
magcoes de origem textual estao inclusas neste conjunto de interesse, abarcando uma grande
diversidade de conteido, oriundo de artigos académicos e obras literarias, passando por
textos jornalisticos e postagens de redes sociais. Em razao da enorme proporcao de dados
trafegados na internet e sua ampla heterogeneidade, é impossivel realizar anotac¢oes ou
categorizacoes de forma manual em toda a massa de informagoes. Nesse contexto, técnicas
de processamento de linguagem natural, como a modelagem de tépicos, mostram-se uma
opcao essencial para extrair tendéncias textuais de forma nao-supervisionada. A categori-
zacao textual no ambiente digital auxilia a compreensao do corpora textual, pois viabiliza

a percepgao de tendéncias e padroes em dados de grande escala (CURISKIS et al., 2020).

A modelagem de topicos consiste de, a partir de um corpus, determinar os tépicos

ou assuntos que permeiam tal conjunto, identificando os seus temas mais proeminentes. Um
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topico é definido por uma cole¢do de palavras que tém significado semelhante ou contexto
de uso parecido. No cendrio ideal, em um tépico sobre “meio-ambiente” por exemplo,
termos como “Amazonia”, “queimadas”, “poluicao” ou “desflorestamento” apareceriam
associados ao tema. Deve-se notar que na modelagem de tépicos, apenas os conjuntos de
palavras que representam os temas e alguma funcao de pertencimento sao descobertos —
por isso, eles sdo chamados de “tépicos latentes” (MOHR; BOGDANOV, 2013). Desta
forma, é de grande importancia que os topicos tenham semantica clara, para que futuras

rotulagoes do topico sejam realizadas adequadamente.

Uma ampla gama de aplicagoes foi realizada por meio de modelagem de tépicos.
Quanto ao tipo de corpus analisado, a modelagem de tépicos foi aplicada em conjuntos
textuais sobre noticias jornalisticas, lendas folcléricas (TANGHERLINI; LEONARD,
2013), documentos governamentais de diferentes eras historicas (MILLER, 2013; MOHR
et al., 2013), dissertagoes académicas (CHUANG et al., 2012), postagens em redes sociais
(OSTROWSKI, 2015) e obras literdrias (SCHOCH, 2017). Além disso, a modelagem
de topicos também foi adaptada para areas de pesquisa distintas do processamento de
linguagem natural, como visao computacional (CAO; FEI-FEI, 2007; WANG; GRIMSON,
2007), bioinformatica (LIU et al., 2016; SCHNEIDER et al., 2017), internet of things (LIU

et al., 2018), entre outras.

A Figura 8 ilustra a esquematizacao do chamado processo generativo de um docu-
mento, que ¢ a base para os modelos de tépicos explorados no presente trabalho. O processo
generativo ilustra a maneira como os modelos compreendem a geracao de documentos
dentro de um corpus. No esquema, pode-se notar que os tépicos sao representados por
distribuigoes de probabilidade sobre os documentos do corpus. Cada topico é representado
por uma mistura de palavras, também representada por uma distribuicao sobre o vocabu-
lario. Note que, sucessivamente, o processo generativo determina a escolha de um topico e
em seguida a escolha de um termo do tépico para preenchimento do contetido de um dado
documento. Todos os modelos de topicos explorados nas se¢oes a seguir consideram um
processo generativo similar ao esquematizado, com variagoes na forma de determinacao
das distribuigoes ilustradas e na forma de escolha de tépicos e palavras para composicao

dos documentos.

No presente estudo, trés modelos de tépicos foram explorados. Apesar de comparti-
lharem semelhancas quanto ao processo generativo citado, tais modelos possuem diferengas
arquiteturais significativas. O Latent Dirichlet Allocation (LDA) (BLEIL; NG; JORDAN;
2003) é um modelo estatistico que mapeia um corpus em um conjunto de tépicos por meio
de distribuigoes probabilisticas, recebendo como entrada um corpus codificado em BOW.
O Conteztualized Topic Model (CTM) (BIANCHI; TERRAGNI; HOVY, 2020; BIANCHI
et al., 2021) troca a inferéncia puramente estatistica por uma arquitetura de ANNs que

aproxima a modelagem probabilistica de tépicos, e tem como entrada representagoes
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Topicos para documentos

Tépico 1 [ obtengdo do préximo topico

_ Topico 3 Alguém devia ter caluniado Joseph K., |

pois sem que tivesse feito qualquer mal ele
foi detido certa [HamhA. A cozinheira da
Senhora Grubach, sua hospedeira, que lhe
trazia o B@g todo @@ por volta das Bifa,
dessa vez ndo apareceu. Isso jamais tinha
obtengdo da proxima palavra acontecido antes. K. esperou ainda um
pouquinho, recostado no travesseiro, vendo
a velha que morava em frente observa-lo
com uma curiosidade absolutamente
Palavras para topicos incomum. Entdo, estranhando e também
com [fOHE, chamou. <...>

[eXeXe]

0.42 x cozinheira
0.11 x hospedeira
0.07 x secretario

inser¢do da palavra no documento

[e]
[e]
o

Figura 8 — Processo generativo dos modelos de tépicos estudados. Trecho de O Processo

de Franz Kafka usado para exemplificar o documento construido (KAFKA,
2019).

de documentos produzidas por meio do BERT em conjunto com a representacado BOW.
Por sua vez, o Embedded Topic Model (ETM) (DIENG; RUIZ; BLEI, 2020) busca unir
as caracteristicas do word2vec com a modelagem probabilistica do LDA, empregando o
primeiro como entrada, utilizando o segundo como base conceitual e usufruindo também

de ANNs para realizagdo do processo de inferéncia.

2.2.1 Latent Dirichlet Allocation

O Latent Dirichlet Allocation (LDA) é um modelo probabilistico proposto em (BLEI;
NG; JORDAN;, 2003). O LDA tornou-se, ao longo dos anos, o modelo de tépicos mais
popular, e baseia-se na hipétese de que um processo generativo esta por tras da construcgao
de todo e qualquer documento pertencente a um dado corpus. O LDA subentende que
documentos sao compostos de misturas de tépicos, e topicos sao compostos de misturas
de palavras. No LDA, cada palavra contribui em maior ou menor grau para a constituicao
de um tépico, assim como cada tépico contribui em maior ou menor proporg¢ao para a
constituicdo de um documento. As proporgoes de contribuicao de cada palavra dentro
de um topico e de cada topico dentro de um documento sao dadas por probabilidades.

A partir da hipétese generativa, o LDA trabalha realizando uma espécie de “engenharia
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reversa”, inferindo os topicos que formaram o corpus analisado a partir do mesmo.

O processo generativo do LDA pode ser decomposto em trés principais etapas
segundo (BOYD-GRABER et al., 2017): geracao dos tépicos, alocagdo de tépicos

para documentos e geragao de palavras. Cada uma dessas etapas ¢ descrita a seguir.

e Na etapa de geracao de tépicos, o usuario inicialmente deve determinar o nimero
de topicos distintos no corpus. Este valor é dado por K, um hiperparametro do
modelo. Cada um dos tépicos serd composto por meio de uma distribuicao Dirichlet
¢r ~ Dir(f), onde o pardmetro de concentragao  também é um hiperpardmetro
de entrada. A distribuicao ¢, contera pesos — ou seja, probabilidades — para cada
um dos termos do vocabulario. Contudo, deve-se notar que para fins de analise do
modelo, seja ela qualitativa ou quantitativa, normalmente apenas os termos com
maior probabilidade dentro de um dado tépico sdo considerados. Comumente, os

dez primeiros termos em valor de probabilidade sao utilizados para tal;

e Na alocagao de tépicos deve-se determinar quais topicos formam os documentos
do corpus. Sendo assim, nesta etapa, a ideia é determinar a distribuicao de topicos
para documentos. Para cada documento, uma distribui¢cdo sobre todos os topicos
determina o contetido do mesmo. A distribuicao 04 ~ Dir(«) definird as alocagdes
de toépicos entre os diversos documentos, onde o é um hiperparametro de entrada
que controla a esparsidade da distribuicao — isto é, se os documentos serdo formados
por poucos ou por muitos topicos. Note que os topicos com maiores probabilidades

na distribuigdo gerada terao maior presenca na formacao dos documentos;

e Dado que sabe-se a constituicao tematica de cada documento, a etapa de geracao
de palavras pode ser iniciada. Nesta etapa, assume-se que cada documento d é
composto por Ny palavras. Para cada palavra n do documento d, realiza-se uma
atribuicao de tépico zgq, ~ Discrete(6;). O tépico ird definir qual palavra sera
selecionada para compor o documento, pois define a distribuicao sobre palavras
que serda empregada para a escolha. Por fim, escolhe-se a palavra wg, ~ ¢.,,,
utilizando-se a atribuicao de tépico. Novamente, deve-se notar que os termos com
maior probabilidade na distribui¢ao serdao escolhidos com maior frequéncia para

formarem os documentos.

Naturalmente, percebe-se que a hipdtese generativa nao representa fielmente a
forma como um escritor redige um texto, qualquer que seja o assunto do mesmo. O
processo aqui descrito tem valia no sentido de que, assumindo tal método generativo,
pode-se realizar o procedimento inverso: a partir dos documentos originais, obter os tépicos
latentes que constituem os temas ali presentes. O processo de revelar os topicos a partir

do corpus é chamado de inferéncia de tépicos. A inferéncia consiste em definir os topicos
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latentes que deram origem aos diferentes documentos presentes no corpus. Dessa maneira,
o problema que deve ser resolvido neste cenario é o de obter a distribuicao posterior de
varidveis ocultas para cada um dos documentos do corpus. Como tal distribuigdo posterior é
intratavel, métodos aproximativos sdo necessarios. Na literatura, diversas abordagens para
inferéncia posterior foram utilizadas, como inferéncia variacional (BLEIL; NG; JORDAN;

2003) e amostragem de Gibbs (GRIFFITHS; STEYVERS, 2004).
Em (ASUNCION et al., 2012), é mostrado que a abordagem usando batches do

Variational Bayes (VB) para LDA tem requisitos de memdria constantes e converge mais
rapidamente que a amostragem de Gibbs colapsada em batches. Contudo, a abordagem VB
ainda requer uma varredura completa do corpus a cada iteragao do algoritmo. (HOFFMAN;
BACH; BLEI, 2010) propoem uma versao online do VB para LDA capaz de receber dados
conforme eles chegam, possibilitando a acomodagao de conjuntos de dados com enormes
proporgoes. Dessa forma, o online VB mostra-se uma alternativa rapida ao VB no contexto
de grandes datasets, que por vezes nao cabem em memoria por completo. Os autores
mostram que o algoritmo online VB ¢é tao simples quanto o VB original, converge mais
rapidamente que este em corpora amplos e gera tépicos com qualidade equivalente ou

superior a sua versao baseada em batches.

No aprendizado de maquina, deve-se considerar diversos parametros a serem
definidos antes da realizacao do treinamento desejado. Tais parametros sao chamadas de
hiperparametros, e sao responsaveis por realizar um ajuste fino dos modelos treinados.
Desta forma, os hiperparametros proporcionam uma melhor adaptatividade dos modelos de
aprendizagem, em diferentes contextos de uso. O modelo LDA possui trés hiperparametros
principais: o nimero de topicos K e os parametros das distribui¢oes Dirichlet, o e 5. O
numero K de topicos representa o numero de temas distintos presentes no corpus. Tal valor
pode ser oriundo de observacgao do corpus avaliado ou determinado a partir de variacao
de hiperparametros e analise empirica. Note que, em um corpus com poucos assuntos,
um valor elevado para K produzira topicos fragmentados que compartilham semantica
parecida. Ja em um corpus com muitos assuntos, um valor baixo para K levara a topicos

sem significado claro, que agregarao ideias dispares.

Os hiperparametros restantes, o e 3, modelam as distribui¢oes Dirichlet de tépicos
para documentos e de palavras para topicos empregadas no processo generativo, respecti-
vamente. Estes sao chamados de parametros de concentracao, pois definem a esparsidade
das distribuigoes de tépicos para documentos e de palavras para topicos. No contexto
de «, valores baixos para este pardmetro incutirdo em misturas menores de tépicos para
documentos. Dessa forma, os documentos do corpus serao formados apenas por uma
pequena fracao dos tépicos existentes. Caso o valor de « seja alto, os documentos serao
considerados como misturas de miultiplos tépicos. Sendo assim, um maior niimero de

topicos ira contribuir para a geragdo de um documento. No contexto de 3, sua variagao
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ird acarretar na ampliacao ou reducao da esparsidade na distribuicao de palavras para
topicos. Valores baixos fardo com que tépicos sejam percebidos como uma mistura de
poucas proeminentes palavras. Enquanto isso, valores altos acarretarao na inferéncia de

que multiplos termos contribuem para a formacao de um tépico.

Os hiperparametros de concentragao do LDA sao dificeis de estimar a olho nu
durante uma anélise subjetiva do corpus. Contudo, assim como no caso de K, é possivel
realizar a variacado de hiperparametros e procurar o modelo com as configuracoes que
melhor se encaixam na tarefa de modelagem em questao. Idealmente, tal variacao de
hiperparametros ¢é realizada por metodologias como o grid search, onde os melhores
hiperparametros sao definidos por meio de uma busca exaustiva no espaco de valores

disponiveis e escolhidos mediante validagao cruzada (LUTINS, 2017).

2.2.2 Contextualized Topic Model

Contextualized Topic Model (CTM) (BIANCHI; TERRAGNI; HOVY, 2020; BI-
ANCHI et al., 2021) é um modelo de tépicos baseado em ANNs. Sua proposta é a de
possibilitar a inferéncia de topicos multilingue a partir de embeddings BERT pré-treinados.
A ideia por tras do CTM é que mesmo que o modelo seja treinado a partir de um em-
bedding representando uma tnica linguagem, seja possivel realizar inferéncia de tépicos
em documentos desconhecidos escritos em outros idiomas. Nesse caso, os topicos inferidos
serao constituidos no idioma de treinamento original. Portanto, o CTM caracteriza-se como
um exemplo da abordagem one-shot learning dentro de aprendizado de maquina. Nesta
abordagem, durante os testes de um modelo, exemplos de uma categoria desconhecida
em tempo de treinamento sao apresentados e o modelo deve categorizar tais exemplos de

forma adequada.

O CTM surgiu da motivagdo em estender o modelo Neural-ProdLDA proposto por
(SRIVASTAVA; SUTTON, 2017), modificando a entrada de dados em formato BOW deste
por uma entrada que combina embeddings BERT e representagao BOW ou utiliza apenas
BERT, sendo possivel optar por ambas as combinacoes. Dessa forma, informacoes de
contextualizacdo sao transferidas ao modelo de tépicos treinado, possibilitando a extracao
mais efetiva de topicos do corpus estudado. No CTM, a representacao SBERT, uma variante
do BERT tradicional, é empregada como entrada. Existem duas variagoes do modelo:
uma que recebe apenas os embeddings SBERT como entrada — chamada ZeroShotTM
— e outra que trabalha com uma entrada composta pelo BOW dos documentos e dos
embeddings SBERT — chamada CombinedTM. Segundo os autores, a versao ZeroShotTM é
indicada para modelagem de tépicos com inferéncia multilingue. Ja a versao Combined TM
¢ indicada para modelagem de tépicos comum e foi empregada no presente estudo. Dadas
as limitacoes relativas ao tamanho de sentencas compartilhadas pelos modelos BERT e

SBERT, o modelo CTM ¢ indicado para corpus que contenham documentos de tamanho
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pequeno ou médio. Isto nao representa um problema no ambito do presente estudo, ja
que postagens em midias sociais costumam ter um tamanho significativamente inferior a

métodos mais tradicionais de comunicagao escrita, como cartas ou livros.

Sendo uma extensao ao Neural-ProdLDA, o CTM compartilha de arquitetura de
funcionamento semelhante. A principal similaridade entre ambos os modelos é no uso do
autoencoder variacional. Um autoencoder variacional (VAE) é uma rede neural utilizada
para obter uma representacao latente em menor dimensao de um dado conjunto de entradas
de forma que um processo generativo seja viabilizado a partir de um conjunto original de
dados (ROCCA, 2019). Consequentemente, a arquitetura de um VAE encaixa-se dentro
do contexto da modelagem de tépicos, ja que esta tarefa consiste em encontrar uma
representacao em menores dimensoes — os tépicos — de um corpus de origem, de forma
que o processo generativo do corpus possa ser representado. Neural-ProdLDA e CTM sao
centralizados em um autoencoder variacional responsavel pelo treinamento de sua rede de
inferéncia. No caso do CTM, a entrada em SBERT é codificada pela rede neural em uma
representacao latente continua. Em seguida, o decodificador tem a responsabilidade de
mapear a representacao num novo conjunto de dados, de forma que as principais features
da entrada nao se percam neste procedimento. Com excecao do formato de entrada, as

demais descrigoes arquiteturais aqui realizadas valem para ambos os modelos.

O CTM assume um processo generativo semelhante ao LDA, considerando que
topicos sao compostos por uma combinagao de palavras e que documentos sao compostos
por uma combinagao de tépicos. Contudo, as divergéncias explicitam-se na forma como as
distribui¢oes sao combinadas para geracao de topicos e documentos e também na maneira
como o CTM realiza a inferéncia das distribuigdes envolvidas (SRIVASTAVA; SUTTON,
2017). Enquanto no LDA considera-se que as palavras de um documento sao formadas
pela “mistura” de termos de diversos tépicos, no CTM um product of experts com pesos é
utilizado para determinar os termos que formam um texto. O product of experts (HINTON,
2002) é uma técnica de modelagem de distribuigoes de probabilidade onde combina-se o
resultado de diversas distribui¢oes mais simples. A combinagao é realizada por meio do
produto entre as fungoes de densidade das distribui¢oes. Em termos de comparacao, pode-
se dizer que o product of experts se assemelha a uma operacao AND entre as distribuigoes
envolvidas, enquanto o modelo de mizture of experts — empregado no LDA — assemelha-se a
uma operacao OR entre as diversas distribui¢oes multinomiais envolvidas, pois realiza uma
soma das func¢oes de densidade. Para compreender-se as diferencas entre os modelos de
mistura e de produto, deve-se considerar que o modelo de mistura dara probabilidade alta
para um evento e caso um dos experts assuma probabilidade alta para este evento. Por outro
lado, no modelo de produto um evento e tera probabilidade alta apenas caso nenhum dos
experts tenha assumido uma probabilidade baixa para o mesmo. Desta forma, percebe-se
que enquanto no modelo de mistura um expert tera o poder de atribuir probabilidade alta

a um dado evento, no modelo de produto sera necessario que todos os experts contribuam
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para tal (WELLING, 2007). Desta forma, utilizando tal modelo pode-se realizar predigoes
mais precisas sobre os documentos em estudo. Isso se contrapde ao que pode ser percebido
no LDA, onde acontece o aparecimento de topicos de baixa qualidade em razao do modelo
nao conseguir realizar predi¢des mais nitidas que os tépicos sendo “misturados”. Ademais,
as trés principais etapas do processo generativo descritas para o LDA continuam valendo

para o CTM, excetuando-se as distingoes relativas a combinagao das distribuigoes citadas.

Conceitualmente, um dos grandes diferenciais dos modelos CTM em relacao aos
modelos LDA estd na forma de realizacao da inferéncia das distribuicbes que regem a
formacao dos documentos. Enquanto no LDA métodos de aproximacao da distribuicao
posterior tradicionais sdo aplicados para inferir as distribui¢des Dirichlet desejadas, no
CTM uma rede neural é utilizada como um aproximador destas distribuicoes. Mais
especificamente, a rede neural em questao é um autoencoder variacional (VAE) composto
de duas sub-redes: um encoder e um decoder (SRIVASTAVA; SUTTON, 2017). A rede de
encoding do VAE é responsavel por aprender a representagao latente em menores dimensoes,
e posteriormente, a rede de decoding é responsavel por gerar a partir da representacao
latente um conjunto de novos dados, com a mesma dimensao dos dados originais. Os
novos dados compartilharao caracteristicas dos originais, mas serdao distintos. No CTM, o
VAE é responsavel por inferir aproximacoes das distribui¢coes de documentos para tépicos
e topicos para palavras. As aproximagoes das distribui¢goes Dirichlet sao realizadas por
meio da aproximacao de Laplace. Ainda, para otimizacao da funcao objetivo variacional,
determinada a partir das aproximacoes, ¢ empregado o uso de gradiente descendente

estocastico.

Em relacdo aos hiperparametros, no CTM, ao contrario do LDA, os priors das
distribuigoes de topicos e documentos sao parametros aprendidos pelo proprio modelo
durante o treinamento (BIANCHI; TERRAGNI; HOVY, 2020). Desta forma, o principal
hiperparametro configurdavel no CTM ¢é o nimero de topicos K. Existem outros hiperpara-
metros relacionados a arquitetura da rede neural a ser utilizada no modelo e que controlam
a taxa de aprendizado do mesmo. No presente trabalho, tais hiperparametros foram
utilizados em suas configuragoes padrao de acordo com o disponibilizado originalmente
pelos autores do modelo em sua implementacao. Ainda, pode-se citar que o CTM pode
utilizar o LDA como método de modelagem, ao contrario do ProdLDA usado por padrao e

também empregado no atual trabalho.

2.2.3 Embedded Topic Model

Embedded Topic Model (ETM) foi proposto em (DIENG; RUIZ; BLEI, 2020) como a
uniao entre a modelagem probabilistica do LDA e a riqueza seméntica dos word embeddings
— mais especificamente, do word2vec. A ideia no ETM é que topicos sejam representados

por pontos no espago vetorial de word embeddings. Dessa forma, topicos serao dispostos
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no espago vetorial de acordo com a similaridade compartilhada com os demais word
embeddings em sua vizinhanca. Além de considerar que tépicos pertencem ao espago vetorial
de embeddings, o ETM mantém as caracteristicas de modelagem probabilistica do LDA.
No ETM, documentos e tépicos também sao definidos por distribui¢des de probabilidade
—no caso dos tépicos, uma distribuicao que leva em consideracao a semelhanca entre os
embeddings de termos e do topico. O corpus de entrada no ETM ¢ codificado utilizando

word2vec.

Além disso, o ETM foi criado para ser uma alternativa melhor ao LDA no contexto
de extragao de topicos usando corpora e vocabularios muito extensos. O LDA depende de
um pré-processamento significativo quanto a remocao de termos mais e menos frequentes
do corpus para gerar bons topicos. Tal fator pode ser problematico no caso de treinamentos
envolvendo vocabularios extensos, ja que uma enorme quantidade de termos devera ser
eliminada antes do treinamento e termos com grande importancia para o corpus analisado
podem ser perdidos em razao disso (DIENG; RUIZ; BLEI, 2020). Segundo seus autores,
enquanto o LDA decai em qualidade a medida que o vocabulario do corpus de treinamento
aumenta, o ETM mantém bom desempenho. Além dos pontos citados, as principais
diferencas entre o ETM e o LDA concentram-se no contexto da distribuicao de tépicos

sobre termos e também no método de inferéncia empregado.

Assim como no caso do modelo CTM, o modelo ETM carrega muitas semelhancas
com o LDA em seu processo generativo. Aqui, documentos também sao formados por
misturas de topicos. Contudo, tépicos no ETM nao sao simplesmente distribui¢oes sobre
termos, mas sim vetores no espaco vetorial de word embeddings. O ETM emprega um
modelo que obtém o produto interno da matriz de word embeddings pelo embedding do
topico. De acordo com a semelhanca entre os vetores de palavras e topicos, as probabilidades
sao dadas. Caso os vetores de um conjunto de palavras carreguem muitas semelhancas
com o vetor de um topico, entao tais termos terao probabilidade alta de pertencerem ao
tépico em questao (DIENG; RUIZ; BLEI, 2020).

A aplicacao de uma funcao softmax garante que a obtencao de uma palavra na
formacao de um documento sera realizada via amostragem a partir de uma distribuicao de
probabilidade. Enquanto no modelo CBOW um conjunto de palavras era utilizado como
um contexto para determinar a palavra-alvo a ser aprendida, no ETM o embedding do
topico ¢ usado como o vetor de contexto. Contudo, no ETM as palavras sao amostradas em
um contexto de documentos ao invés do contexto de janela de palavras, como o empregado

no word2vec.

Uma diferenca substancial no processo generativo do ETM esta nas distribuicoes
empregadas. Além do emprego de softmax para determinar a distribuicao de tépicos sobre
palavras, o ETM emprega a distribuicao logistico-normal para amostragem da distribuicao

de documentos para tépicos. Tal funcao foi utilizada para facilitar a reparametrizagao a
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ser realizada pelo algoritmo de inferéncia.

O ETM emprega inferéncia variacional e inferéncia amortizada para aproximagao da
posterior intratavel do problema. Portanto, o problema da inferéncia é reimaginado como
um problema de otimizagao. O objetivo aqui, assim como nos demais modelos de tépicos
apresentados que seguem o método VB, é maximizar o Fvidence Lower Bound (ELBO)
do modelo. Uma rede neural é empregada como rede de inferéncia para determinacgao de
alguns dos pardmetros necessarios a otimizacao, mas diferentemente do modelo CTM,
a rede nao é responsavel pela realizacdo de todo o procedimento de aproximacao. As
aproximacoes para a inferéncia sao realizadas de forma iterada, e subamostragem de dados
¢é aplicada para otimizar o processamento de um corpus extenso de documentos. Esta
técnica consiste em realizar as aproximacgoes apenas para cada subconjunto dos dados,

evitando o processamento de todo o conjunto de uma tnica vez.

Como nos demais modelos apresentados, o nimero K de topicos a serem identifi-
cados no corpus é o principal hiperparametro do modelo ETM. Demais hiperparametros
relativos ao treinamento e arquitetura do modelo sao definidos no pacote do modelo. Para o
presente trabalho, as configuragdes padroes para os hiperparametros existentes no modelo

disponibilizado pelos autores originais foram empregadas.

2.3 Analise textual baseada em categorias lexicais

A linguagem humana carrega muitas informagdes sobre os individuos que a utilizam,
j& que pessoas distintas comunicam-se de forma diferente nos mais diversos ambitos sociais
(TAUSCZIK; PENNEBAKER, 2010). A categorizacdo e andlise sistematica das palavras
usadas pelos seres humanos em seu dia-a-dia tornou-se mais palatavel com o advento
dos computadores modernos. Além disso, o surgimento da Internet e de novos modelos
estatisticos para representar a linguagem também ampliaram esses horizontes. No presente
estudo, ferramentas para andlise textual automatizada foram exploradas em adi¢ao ao uso
da modelagem de topicos, com o objetivo de extrair a semantica latente das postagens
oriundas do Reddit. Mais especificamente, as ferramentas foram utilizadas para extragao
das categorias lexicais associadas aos tépicos latentes obtidos por meio da modelagem
de tépicos. Para tanto, duas ferramentas apropriadas para a tarefa foram empregadas:

Linguistic Inquiry and Word Count e Empath.

O Linguistic Inquiry and Word Count (LIWC), pronunciado “Luke”, é uma ferra-
menta de andlise textual que contabiliza palavras em categorias psicologicamente signifi-
cantes. O LIWC surgiu das dificuldades impostas pela tarefa de andlise textual realizada
de forma manual, utilizando julgadores humanos para determinar a semantica associada
a conjuntos textuais diversos (TAUSCZIK; PENNEBAKER, 2010). Comumente, juizes

humanos discordam de forma significativa sobre a semantica associada a um determinado
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texto, o que dificulta a concordancia sobre a andlise. Além disso, a avaliagdo humana de
conjuntos textuais amplos torna-se mais custosa e complexa a medida que o corpus é ampli-
ado. Finalmente, os autores perceberam que juizes humanos também sao emocionalmente
impactados pelo conteido lido. Nesse contexto, surgiu a ideia para um programa que
automatize a contagem de palavras em categorias psicologicas, que veio a ser o LIWC. A
validacao das categorizagoes oriundas do LIWC também passou pelo crivo do julgamento

humano de forma a determinar a qualidade das associacoes.

O LIWC é uma ferramenta que tem o poder de processar textos dados como
entrada e categorizar as palavras pertencentes ao mesmo em categorias pré-definidas. A
categorizacao ¢ realizada por meio de um dicionario interno a ferramenta, responsavel por
mapear palavras em categorias. Em sua versao de 2007, existem mais de sessenta categorias
de palavras LIWC e o dicionario da ferramenta foi traduzido para diversas linguagens
em suas diferentes versoes, incluindo o portugués (FILHO; PARDO; ALUISIO, 2013). O
LIWC possui categorias para processos linguisticos, processos psicolégicos, preocupagoes
pessoais, entre outras. Por exemplo, dentro dos processos psicologicos, existem as categorias
associadas a processos afetivos: emocao positiva — abreviada de posemo e emocao negativa
— abreviada de negemo. Dentro de posemo, pode-se citar termos como “love” ou “nice”,
enquanto dentro de negemo pode-se mencionar os termos “hurt” e “ugly”. Resultados
mostram que o LIWC apresenta alta correlagao com o julgamento humano (PENNEBAKER
et al., 2007).

A ferramenta LIWC foi empregada em diversos estudos como forma de identificagao
de categorias lexicais presentes em textos das mais variadas fontes (RAMIREZ-ESPARZA
et al., 2008; EICHSTAEDT et al., 2018; TADESSE et al., 2019).

Por sua vez, o Empath é uma ferramenta de anélise textual baseada em aprendizado
profundo. Essa ferramenta tem como foco representar um conjunto léxico vivo, em frequente
aprimoramento e evolucao, se comparado as abordagens estaticas focadas em listas de
palavras, como é o caso do LIWC (FAST; CHEN; BERNSTEIN, 2016). O Empath permite
que, além das categorias pré-definidas inclusas no mesmo, novas categorias sejam definidas
por meio de termos chamados de “semente”: palavras com semantica associada que em
conjunto definem uma categoria. Empath é treinado por meio de aprendizado profundo
em mais de 1 bilhao de palavras de ficcao moderna, usando uma arquitetura baseada no
modelo skipgram. O objetivo da arquitetura ¢ proporcionar o aprendizado de associagoes
entre palavras e seu contexto de uso. Em seguida, um vocabulario de mais de cinquenta mil
palavras é mapeado para as duzentas categorias-padrao da ferramenta, por meio do emprego
de métricas de similaridade no espago vetorial produzido. O emprego de tal arquitetura é
a razao da viabilidade da geracao de novas categorias lexicais proporcionada pelo Empath.
Além disso, as categorias do Empath apresentam alta correlagao com categorias semelhantes

no LIWC. Entretanto, o Empath ¢é treinado para categorizar palavras escritas apenas em
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inglés.

2.4 Trabalhos relacionados

A exploracao dos ambientes das redes sociais com modelagem de tépicos ja foi
realizada multiplas vezes na literatura, de diferentes formas. Dentro do ambito de satide
mental, problemas como depressao, ansiedade e tendéncias suicidas apresentados por meio

de linguagem nas redes sao alguns dos pontos de interesse de pesquisadores da area.

Por exemplo, o estudo de (EICHSTAEDT et al., 2018) procurou realizar a identifi-
cacgao da depressao em usuarios do Facebook que visitaram uma unidade de emergéncia
médica especifica a partir de suas postagens na rede. O grupo de pacientes do hospital
foi separado em dois: um grupo de controle, sem diagnéstico prévio de depressao, e um
grupo de pacientes com diagnoéstico de depressao em seus registros médicos. Foram uti-
lizados como features de entrada para apoiar a decisdao de um classificador neste estudo
o conteudo, tamanho, frequéncia e padroes temporais de postagens. Um dos achados do
estudo é que features de linguagem, como tépicos, contribuem melhor para a predigao de
depressao do que features como tamanho, frequéncia ou periodo temporal de postagens. Os
topicos obtidos via LDA foram analisados também com os dicionarios de palavras oriundos
do LIWC. A partir da analise, os autores notaram tépicos sensiveis ao diagnostico da
depressao, como solidao, hostilidade, ruminagao, ansiedade e queixas somaticas. Por fim,
notou-se que predigoes realizadas pelo classificador treinado com features de linguagem

tiveram taxa de sucesso semelhante a de pesquisas de triagem de possiveis enfermos.

Ainda no dmbito de predigao da depressao, (TADESSE et al., 2019) examinou
postagens de usuarios no Reddit em busca de fatores que revelassem tragos de depressao
nos membros da rede. No estudo, um conjunto de termos comumente associado a usuarios
depressivos foi descoberto por meio de um conjunto de técnicas que incluem toépicos
obtidos via LDA, dicionario LIWC e features n-gram. Os trés métodos foram empregados
para extracao de features a partir do corpus pré-processado do Reddit, com o intuito de
alimentar classificadores. Por sua vez, os classificadores ficam responsaveis por determinar
a tendéncia a depressao entre os usuarios. No contexto da extracao de tépicos usando
LDA, pode-se citar que os autores notaram a qualidade dos tépicos gerados, englobando

temas como depressao, problemas emocionais, agressividade e solidao, entre outros.

Em (RAMIREZ-ESPARZA et al., 2008), um estudo das postagens em féruns de
depressao nas linguas inglesa e espanhola foi realizado. O estudo dividiu-se em duas
etapas: na primeira, postagens em féruns de depressao e de cancer de mama foram
coletadas em inglés e espanhol para que seu contetdo fosse avaliado utilizando LIWC. As
postagens de usuarios do forum sobre cancer formaram o grupo de controle do estudo.

Percebeu-se que os usuarios depressivos utilizavam a linguagem de forma similar, mesmo
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com as devidas distingdes entre ambas as linguagens, empregando com maior frequéncia
termos relacionados a negatividade e pronomes em primeira pessoa do singular — fatores
constatados como tragos depressivos na linguagem (AL-MOSAIWI; JOHNSTONE, 2018).
A segunda etapa consistiu da coleta de um outro conjunto de dados, formado também por
postagens em inglés e espanhol em féruns de depressao, desta vez para extracao dos tépicos
falados durante as discussoes. Um método baseado em andlise de fatores foi empregado,
produzindo tépicos a partir do corpus de forma similar ao LDA. Temas semelhantes
surgiram entre os falantes de ambos os idiomas, mas percebeu-se que alguns tépicos no
inglés tendiam a preocupagoes medicinais, enquanto alguns tépicos em espanhol tendiam

a preocupacoes sociais.

Individuos procuram redes sociais para buscar conselhos e orientacoes sobre outros
distirbios de satide mental, e ndo apenas a depressao. Muitos féruns e redes sociais contém
grupos voltados para a discussao de transtornos especificos. O Reddit possui diversas
comunidades temdticas sobre transtornos mentais como o r/depression, r/bipolar, entre
outros. Desta forma, a identificacdo de multiplos distirbios utilizando postagens em
redes sociais pode ser viabilizada. Contudo, o contetido existente nestas comunidades nao
representa necessariamente distirbios descritos no manual diagnéstico e estatistico de
desordens mentais (em inglés, DSM) (ASSOCIATION et al., 2013) — o padrao de facto para
categorizacao de desordens mentais por profissionais médicos. Em (GAUR; KURSUNCU;
ALAMBO, 2018), os autores empregam técnicas de classificacdo em multiplas categorias
para mapear subreddits em categorias do DSM-V. Desta forma, profissionais de satide
mental podem ter a seu dispor uma ferramenta mais precisa para analise do historico de
sauide mental de seus pacientes, englobando dados oriundos de midias sociais devidamente
categorizados. LDA, word embeddings e bases de conhecimento médico curado foram

utilizados para realizagdo da categorizacao no estudo.

Ainda, a andlise de evolucao do tom emocional das postagens de usuarios com
transtornos mentais em redes sociais também j4 foi explorada na literatura. Em (SILVEIRA;
SILVA; MURALI, 2020) os autores determinam através de andlise de sentimentos o tom
emocional de postagens no Reddit em sub-féruns sobre suicidio, ansiedade, depressao
e bipolaridade. Utilizando as arvores de discussao na rede, determinou-se que o tom
emocional de postagens do autor de uma submissao varia positivamente a medida que o
mesmo interage com comentarios de tom emocional positivo na mesma thread — como é
chamada uma discussao na rede. A evolucao positiva do tom emocional também foi notada
ao comparar a postagem inicial — a submissao — do usuario com sua ultima postagem
na thread relativa. Ainda, o trabalho buscou realizar a predi¢ao do tom emocional do
ultimo comentario de um usuario dada sua postagem inicial e demais comentarios da
respectiva thread. Para tal, as submissoes e comentarios foram codificados por meio de word
embeddings e alimentaram um classificador multilayer perceptron responsavel por prever o

tom emocional do ultimo comentario do autor da submissao. O modelo proposto previu
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com boa acuracia a evolugao do tom emocional, reforcando a ideia de que o contexto de
discussao da thread e sua evolugao podem contribuir para uma evolucao positiva do quadro
emocional do usuario acometido por transtornos mentais. Os autores prosseguem propondo
que o modelo projetado pode auxiliar intervengoes de profissionais de satide em discussoes
na rede. Isto poderia ser realizado em casos onde o tom emocional do individuo nao evolui

positivamente em cendrios extremos, como discussoes sobre suicidio, por exemplo.

Os trabalhos citados acima buscam identificar tragos de depressao e de demais
distiurbios mentais em postagens de redes sociais. Contudo, todos os trabalhos citados
analisam corpora em inglés ou espanhol para extracao de topicos ou andlise de sentimentos.
Pode-se destacar como contribuicdo do presente estudo a busca pela identificacao de
tematicas relacionadas a depressao no Reddit em lingua portuguesa. Além disso, propoe-se
uma analise de topicos associados a depressao no contexto de postagens em portugués
e em inglés no Reddit, com o intuito de identificar semelhancas e distin¢des entre os
temas latentes em ambas as linguas. Uma contribuicao adicional do presente trabalho
é a comparacao de resultados obtidos com o uso de diferentes modelos para extragao
de topicos empregando um mesmo dataset de origem, utilizando desta forma diferentes
arquiteturas para modelagem de topicos. Pode-se destacar tal fator como uma diferenca
positiva em relagao aos trabalhos citados anteriormente, ja que os mesmos focavam seu

estudo em apenas um tipo de arquitetura ou modelo para a realizacdo de tarefas similares.
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3 Uma Metodologia para Analise de Tépicos
de Depressao no Reddit

Neste capitulo, a solugdo do presente trabalho é apresentada e discutida. As diversas
etapas do estudo sao detalhadas, abordando desde a coleta e construcao da base de dados
usada, passando pela preparacao dos dados e treinamento dos modelos de topicos, chegando
até a formulacao da estratégia de andlise a ser seguida para avaliar a proposta. A Figura 9
resume em alto nivel as fases do estudo discutidas neste capitulo. Os codigos implementados
para a realizagdo desta monografia foram escritos em linguagem Python (ROSSUM; JR,
1995), e fazem uso de diversas bibliotecas de NLP e aprendizado de maquina nomeadas
quando relevante. Além disso, os repositorios de codigo associados as fases do estudo

descritas abaixo também sao indicados.

$ % ol

Busca e Preparo de Analise de
coleta Tecursos resultados
— 0
=X Ya
|—| o)

Pre- Treinamento
processamento dos modelos

Figura 9 — Fases de construgao do estudo realizado.

3.1 Construcao da base de dados

Reddit

A presente monografia tem como foco os relatos de usuarios na rede social Reddit. O
Reddit é uma rede social criada em 2005 (CRUNCHBASE, 2021) e baseada em um sistema
de votacao que permite aos seus usudrios fornecer e selecionar o que acham relevante
ou nao a ser exibido na rede (GILBERT, 2013). Usuérios podem realizar postagens
chamadas de “submissoes”, que iniciam uma discussao sobre algum tema em especifico

definido no post ou realizar comentarios em discussoes pré-existentes — também chamadas
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de threads. Os comentarios também podem ser feitos em reposta a outros comentarios
numa mesma discussao. O criador de uma submissao pode interagir com os comentarios
na discussao, impulsionando o didlogo entre os membros. Além disso, a rede tem um
sistema de comunidades — chamadas de subreddits — onde usuérios podem participar
de discussoes tematicas relativas a seus interesses pessoais. A comunicacao no Reddit é
realizada primordialmente por meio de texto, mas imagens e videos também sao permitidos
no caso de submissoes. Comumente, sao utilizados links para paginas externas com artigos,
imagens ou videos. Contudo, o discurso textual ¢ usado de forma exclusiva na grande
maioria das discussoes tematicas dentro da rede, e durante a avaliagao manual de parte
das postagens relativas ao tema estudado coletadas na rede percebeu-se que a presenca
de simbolos como emojis ou emoticons é pequena. Ainda, a plataforma também permite
transmissoes de video ao vivo. Na data de escrita da presente monografia, o Reddit é o

décimo-nono sitio web mais visitado no mundo’.

Como dito acima, o Reddit é estruturado por meio de um sistema de votacao. Cada
submissao ou comentario realizado na rede pode receber votos dos demais usuarios. Um
upvote, que seria um voto positivo, torna aquela submissao ou comentario mais relevante
do ponto de vista da comunidade ou discussao, respectivamente. Desta forma, submissoes
com mais upvotes aparecem com maior prioridade na listagem de postagens de uma
determinada comunidade. Enquanto isso, comentarios com mais upvotes aparecem em
primeiro lugar dentro das discussoes a que se referem. No caso de submissoes e comentarios
com muitos downuvotes, o efeito é exatamente o contrario. Consequentemente, o Reddit
prioriza a exibicao de contetdos que foram definidos como positivamente relevantes pelos

seus usuarios.

O Reddit é caracterizado principalmente pelo fato de possuir discussoes hierarqui-
zadas, onde uma submissao de um usuério pode receber varios comentarios em resposta.
Os comentarios, por si, também podem ser respondidos iterativamente, aprofundando
a hierarquia de comentarios da discussao. Inicialmente, o objetivo da coleta era obter o
conteudo tanto das submissdes que abrem as discussdes quanto dos comentarios referentes
a elas. Contudo, por meio de observacao empirica de postagens em portugués, foi observado
que a maioria dos comentarios nas submissoes analisadas consistiam de respostas curtas,
sem mencoes a situacoes relativas a depressao, e que normalmente expressavam apoio e
suporte ao autor da submissao. Além disso, também foi avaliado empiricamente que o
conjunto de dados composto também por comentarios de submissdes nao agregava maior
semantica aos topicos extraidos pelos modelos treinados com tal corpus em portugués.
Desta forma, optou-se por utilizar apenas o contetiido das submissoes principais, sem os
comentarios, para construcao de ambas as bases de dados — em portugués e em inglés —

exploradas neste estudo.

L <https://www.alexa.com/siteinfo/reddit.com>
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A construcao da base de dados a partir do Reddit necessitou do uso de scripts
para coleta e armazenamento das postagens na rede social. A busca por postagens de
interesse foi realizada por meio da API disponibilizada pela plataforma Pushshift 2. O
Pushshift é uma plataforma que coleta, armazena e disponibiliza dados provenientes de
postagens no Reddit (BAUMGARTNER et al., 2020). A API possibilita a realizagao de
buscas dentro de subreddits especificos, dentro de um periodo de tempo delimitado e
utilizando palavras-chave de busca, funcionalidades que foram extensamente utilizadas
para realizacao das buscas aqui descritas. Realizadas as buscas desejadas, o contetudo
obtido foi salvo em um banco de dados MongoDB no formato JSON?. A etapa de coleta
de dados foi realizada parcialmente de forma automatizada por meio de uma aplicacio
criada na nuvem da Amazon Web Services e também por meio de execugao na propria
maquina usada para estudo. O cédigo desta etapa encontra-se disponivel para acesso na
plataforma Github*.

Definidas a metodologia e as ferramentas a serem empregadas na coleta de dados,
foi necessario definir quais subreddits e que conjunto de postagens seriam coletados para
composicao do conjunto de dados. Para a base de dados em inglés, foi possivel escolher o
subreddit depression, focado no tema de interesse, para a realizacao da coleta. Neste caso,
apenas uma busca por periodo de tempo foi realizada, ja que nao foi vista a necessidade de
delimitar a busca feita nesta comunidade por meio de palavras-chave, pois, em principio, o
subreddit referido agrega apenas postagens que discutem o tema depressao. Um conjunto
de mais de 30000 submissoes em inglés foi coletado a partir dos critérios de busca. A

Tabela 1 detalha as informacoes relativas a coleta de dados referentes ao corpus em inglés.

Por outro lado, as escolhas para a construgao da base de dados em portugués se
deram de forma distinta. Em primeiro lugar, ndao existe uma comunidade em portugués no
Reddit que seja equivalente ao depression em inglés, ou seja, que aborde exclusivamente o
tema. Dessa forma, foi necessario recorrer a outras comunidades para obtencao dos dados.
Em lingua portuguesa, o subreddit intitulado desabafos é composto por relatos dos mais
variados tipos, o que inclui desabafos relativos a depressao. Dessa forma, inicialmente, o
subreddit foi escolhido para compor a base de dados em portugués. Contudo, em razao de
sua constituicdo heterogénea, foi preciso definir termos de busca para delimitar o conjunto
de postagens da comunidade a ser coletado. Um conjunto de strings de busca foi definido
para auxiliar nesta busca. As palavras-chave utilizadas foram definidas de forma empirica,
j& que na pratica trouxeram resultados que abarcam discussoes sobre depressao. Entretanto,
percebeu-se que mesmo com a popularidade da comunidade desabafos, poucos relatos

associados a depressao estavam sendo obtidos por meio da API do Pushshift. Sendo assim,

<https://pushshift.io>
JavaScript Object Notation: formato de dados destinado a representar mapeamentos do tipo chave-valor
e tipicamente usado em aplicagoes web.

4 <https://github.com /1ffloyd /reddit-posts-gatherer>
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decidiu-se realizar as buscas com o mesmo conjunto de palavras-chave em outro subreddit
em portugués: brasil. Esta comunidade é generalista e busca agregar os mais diversos
assuntos relativos ao Brasil dentro da rede, incluindo discussoes sobre politica, postagens
de humor, entre outros. A escolha da comunidade nao se deu apenas pelo grande nimero
de usuarios e postagens: notou-se nela a existéncia de postagens relatando problemas
emocionais diversos, algumas das quais diretamente associadas a depressao segundo, seus
autores. A Tabela 1 possui informacoes sobre a coleta de dados realizada em submissoes de
lingua portuguesa no Reddit, incluindo subreddits, termos de busca e periodo de postagens.
Deve-se notar que as postagens coletadas no presente estudo nao representam todas as
postagens existentes no Reddit nos periodos delimitados, e sim uma amostra das mesmas.
Ainda, a Tabela descreve caracteristicas adicionais de ambos corpora explorados nesse
estudo, como o nimero de submissoes coletadas, o nimero de tokens ou palavras tinicos

nos conjuntos de documentos e o nimero médio de tokens por documento.

Tabela 1 — Informagdes sobre a coleta de submissoes em ambos os idiomas.

idioma subreddits palavras-chave periodo submissoes t/ok'ens tokens por
coletadas tnicos | documento
inglés depression - 2009-2021 32165 151759 236
“depressao”
portugués deZZ%?;os . diagnésstlilécolé(l;;)presséo” 20082021 3404 81451 370
“tratamento depressao”

3.2 Limpeza e Pré-processamento de dados

No contexto de modelagem de tépicos utilizando LDA, a limpeza dos dados a serem
trabalhados é parte essencial para a extragdo de topicos com maior qualidade. Dentro de
um corpus, algumas informacoes nao sao relevantes para a modelagem de topicos e sao
comumente removidas antes do treinamento de modelos. Uma etapa de pré-processamento
do corpus foi realizada, sendo ela a responsavel por produzir o vocabulario e realizar a
divisao de documentos necessaria para o treinamento dos trés tipos de modelos estudados.
As devidas adaptagoes foram realizadas para acomodar as diferencas em interfaces de
entrada utilizadas pelos modelos. O pré-processamento aqui descrito foi realizado de forma
semelhante em ambos os conjuntos de dados construidos na etapa anterior, salvo onde
descrito o contrério, e o coédigo referente encontra-se no Github®. No repositério, o cdédigo
referente as demais etapas do estudo — com excec¢do da coleta de dados — também pode

ser visualizado. As etapas de pré-processamento realizadas foram as seguintes:

1. Caracteres newline e aspas simples foram removidos dos documentos.

5 <https://github.com/Iffloyd /reddit-topic-modelling>
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2. Os documentos foram tokenizados, ou seja, quebrados em listas de termos, também
chamados tokens, a partir das strings que representavam os textos por completo.
Nesta etapa, acentuagoes também foram removidas. Para a tokenizacdo, a biblioteca
para modelagem de tépicos gensim foi usada, mais especificamente sua funcgao
simple_preprocess (REHUREK; SOJKA, 2010).

3. Nesta etapa, é realizada a rotulagio de part-of-speech (POS) dos termos. Para cada
um dos tokens dos documentos, foi atribuida uma categoria gramatical como verbo,
substantivo, advérbio, entre outras. Além disso, para cada um dos tokens foi obtido
seu lema, etapa chamada de lematizacao. A lematizacao consiste em representar os
termos, ou lexemas, dos textos a partir de seus lemas. Por exemplo, dado o termo
“fazer”, seu lema sera “faz”. Isto vale também para demais categorias de palavras, e
nao apenas para verbos. A lematizagao tem como objetivo associar termos com lemas
em comum, reduzindo a dimensionalidade do vocabulério trabalhado, mas mantendo
sua semantica. Por fim, a rotulagdo gramatical normalmente funciona melhor se
a estrutura original dos textos for preservada, ja que determinados tokens podem
perder a semantica de uso fora de seu contexto, tornando dificil sua desambiguacao.
Em razao disso, a estrutura original das frases de cada documento foi preservada
até este momento, com a excecao de acentos e alguns caracteres removidos. Para
realizacao da rotulagao de POS e lematizagdao no presente trabalho foi utilizada a
biblioteca spaCy, e essas operacoes sao realizadas simultaneamente pela biblioteca
(HONNIBAL; MONTANTI, 2017). Ao fim desta etapa, cada token foi transformado
em um objeto contendo trés campos: token, que indica o token original presente
no documento; lema, que indica o lema associado ao token; e POS, que indica a

categoria de part-of-speech do token.

4. Em seguida, a remocao de objetos representando tokens de categorias de POS
indesejadas foi realizada. A determinacao das categorias de POS relevantes para
ambos os corpus estudados foi feita de forma empirica. A principio, todas as categorias
de termos foram mantidas nesta etapa, mas isto produzia tépicos de baixa qualidade
e dificil distingao seméantica. Um experimento seguinte consistiu em manter apenas
termos categorizados como verbos, adjetivos ou substantivos no corpus, tanto em
inglés quanto em portugués. Para o corpus em inglés a decisao surtiu efeitos positivos
conforme avaliado, ja que topicos de melhor qualidade foram obtidos, definindo a
abordagem a ser usada para este idioma. Contudo, o resultado nao se repetiu no
caso do corpus em portugués, onde os topicos mantiveram-se de baixa qualidade.
Os melhores resultados para o corpus em portugués foram obtidos mediante a
manutenc¢ao de apenas substantivos como categorias de POS, e esta abordagem foi a
escolhida para o idioma no prosseguimento do estudo. Deve-se notar que, ao fim da

etapa, os documentos ainda sao formados por listas de objetos que contém token,
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lema e categoria POS.

5. Nesse momento, nao existe mais necessidade de armazenamento das categorias POS
nos objetos de tokens. Os objetos sao reduzidos a seus lemas, e desta forma, cada

documento passa a ser formado por uma lista de lemas.

6. Nesta etapa, foi realizada a remocao de stopwords do corpus resultante. Stopwords
sao termos que repetem-se em demasia num corpus e possuem pouco significado
semantico associado, podendo prejudicar a qualidade dos tépicos extraidos. Exemplos
de stopwords sao artigos e preposicoes. Aqui, foram utilizadas listas de stopwords
tipicas do portugués e do inglés pré-definidas pela biblioteca nitk (BIRD; KLEIN;
LOPER, 2009).

7. Finalmente, documentos que ficaram vazios em razao das etapas anteriores de pré-
processamento foram removidos. Ao fim desta etapa, dos documentos originais
restaram 3394 documentos no corpus em portugués e 32092 documentos no corpus

em inglés.

Producao do vocabulario

Ao produzir um vocabulario para modelagem de topicos, deve-se notar que nem
todos os tokens presentes no corpus serao de especial importancia. Dessa forma, deve-se
analisar com atenc¢ao tanto os tokens que ocorrem em demasia — as stopwords — quanto
0s que ocorrem muito pouco. Ambos os tipos de tokens sao considerados irrelevantes ao
realizar modelagem de topicos. No caso das stopwords, sua alta frequéncia num corpus
produz ruidos nos topicos extraidos do mesmo, diminuindo sua riqueza semantica. Listas
de stopwords como as utilizadas na etapa anterior possuem palavras frequentes tipicas,
mas naturalmente nao consideram as stopwords especificas do corpus trabalhado. Por
outro lado, os tokens que aparecem muito pouco também sao indesejaveis, pois ocorrem
tao raramente que acabam por contribuir muito pouco no ambito da formagao de um
topico. Sendo assim, agregam pouca informacao aos topicos. Portanto, a determinagao
das faixas de frequéncia em documentos para remocao desses tipos de tokens é um passo
fundamental na construgao de um vocabulario adequado a tarefa. Existem diversas técnicas
para contabilizar a frequéncia de termos em um corpus, como frequéncia em documentos

(FD), informagao mutua, frequéncia do termo—inverso da frequéncia nos documentos, entre

outras (YANG; PEDERSEN, 1997; RAMOS et al., 2003).

O vocabulério do corpus estudado passou por uma etapa de remocao de stopwords
e termos pouco frequentes. Em razao das especificidades de cada corpus, essa etapa foi
realizada por meio de avaliagdo empirica das estatisticas de frequéncia do vocabulario
formado em portugués e em inglés. A técnica de FD foi empregada para determinacao

da frequéncia de termos no corpus. Essa técnica consiste em contabilizar em quantos
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documentos cada token ocorreu. Para realizacdo da analise, histogramas detalhando as
faixas de frequéncia em documentos foram gerados e as faixas a serem removidas foram
definidas a partir de sua observacao. Os paragrafos a seguir detalham o processo para o
corpus de cada uma das linguagens. Em seguida, a classe Dictionary da biblioteca gensim
foi utilizada, realizando a filtragem dos termos indesejados do corpus. Além de armazenar

o vocabulario, o dicionario tem a fungdo de mapear tokens para identificadores numéricos.

A Tabela 2 mostra as faixas de frequéncia em documentos e a quantidade de
tokens inicos existente em cada uma delas para o corpus em portugués. Nesse momento,
o vocabulario possuia 11499 tokens distintos. Na tabela, pode-se notar que a faixa entre
0% e 10% concentra quase a totalidade dos tokens. Isto indica que a extrema maioria das
palavras ocorre em um conjunto muito pequeno de documentos. Percebe-se também que
nao existem tokens com alta presenca no corpus, ja que as faixas superiores de frequéncia

apresentam contagens baixas.

Tabela 2 — Faixas de frequéncia em documentos e niimero de tokens tinicos existentes para
0 corpus em portugueés.

Porcentagem dos documentos | Numero de tokens

De 0% até 10% 11429
Acima de 10% até 20% 44
Acima de 20% até 30% 15

Acima de 30% até 40%
Acima de 40% até 50%
Acima de 50% até 60%
Acima de 60% até 70%
Acima de 70% até 80%
Acima de 80% até 90%
Acima de 90% até 100%

O O O | x| =] Ut

A partir dessas observagoes, foi criado um histograma concentrado no intervalo de
interesse, referente a frequéncia entre 0% e 10% dos documentos, de forma a determinar
o valor minimo de frequéncia em documentos a ser utilizado para o corpus. A Figura 10
ilustra o histograma gerado. Observando o histograma, percebe-se que a maioria dos tokens
estd concentrada na faixa entre 0% e 1% de frequéncia. Diante disso, optou-se pela remocao
de tokens do vocabulario cuja frequéncia fosse inferior a 1%. Nenhuma limitacao superior
de frequéncia foi empregada, ja que nao existem palavras predominantes no corpus. Dessa
forma, apenas tokens que apareceram em menos de 33 documentos foram removidos. Ao

fim desta etapa, o vocabuldrio foi salvo, passando a ter apenas |V| = 872 tokens.

Para o conjunto de dados em inglés, a Tabela 3 mostra as faixas de frequéncia
em documentos e a quantidade de tokens tinicos existente. Originalmente, existiam 29117
tokens tinicos no vocabulario. Similarmente ao observado no caso do corpus em portugués,

a faixa entre 0% e 10% dos documentos foi a que mais concentrou tokens. Também pode-se
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Figura 10 — Histograma de palavras da faixa de frequéncia de interesse a ser filtrada no
corpus em portugueés.
citar novamente o fato de que nao existem tokens extremamente predominantes no corpus.

Tabela 3 — Faixas de frequéncia em documentos e nimero de tokens tnicos existentes para
o corpus em inglés.

Porcentagem dos documentos | Numero de tokens

De 0% até 10% 29003
Acima de 10% até 20% 7
Acima de 20% até 30% 18
Acima de 30% até 40% 10

Acima de 40% até 50% 5
Acima de 50% até 60% 3
Acima de 60% até 70% 1
Acima de 70% até 80% 0
0
0

Acima de 80% até 90%
Acima de 90% até 100%

A Figura 11 exibe o histograma de andlise para a faixa de frequéncia entre 0% e
10%. Novamente, nota-se que tokens com frequéncia inferior a 0,5% sao os mais prevalentes.
Assim como no caso anterior, esta faixa foi a escolhida para remocao. Tokens com alta
frequéncia nao foram removidos, ja que sua presenga nao se da neste corpus. Em razao da
escolha de faixa de frequéncia, tokens que apareceram em menos de 160 documentos foram

removidos. Finalmente, o vocabulario processado passou a contar com |V'| = 1524 tokens.
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Figura 11 — Histograma de palavras da faixa de frequéncia de interesse a ser filtrada no
corpus em inglés.

3.3 Preparacao de recursos

Dado o corpus pré-processado segundo as etapas anteriores, foi necessaria a realiza-
¢do de uma preparacao dos recursos a serem usados no treinamento de cada um dos tipos
de modelo: LDA, CTM e ETM. Isto foi necessario ja que cada um dos modelos possui
um formato de entrada apropriado e necessita de recursos distintos para funcionamento.
Nesta etapa, os recursos compartilhados e exclusivos necesséarios ao treinamento de cada
tipo de modelo foram produzidos. Os modelos compartilham entre si o vocabulério e
dicionario de palavras, produzidos segundo as etapas descritas anteriormente. O dicionario
é empregado no momento de contabilizacao dos valores de coeréncia de topicos para cada

um dos modelos apods cada treinamento, o que é detalhado na subsecao seguinte.

Além de vocabulario e dicionario, os modelos também precisam compartilhar o
corpora para treinamento e validagao. O corpus pré-processado foi dividido em duas partes,
sendo essas um conjunto para treino dos modelos e outro para validagao, destinado ao
calculo da medida de coeréncia. A métrica de coeréncia calculada serve de base para
a escolha dos modelos a serem avaliados de forma mais aprofundada, para ambos os
corpora. Assim como as demais etapas descritas ao longo deste trabalho, a divisao foi
feita no corpus de lingua portuguesa e no de lingua inglesa. Em ambos, determinou-se
que 80% dos documentos seriam destinados ao treinamento dos modelos, enquanto os

20% restantes seriam usados para validacao. Essa abordagem foi implementada em razao
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do maior interesse desse estudo pela avaliagao subjetiva dos topicos gerados. Caso uma
abordagem como a validacao cruzada fosse utilizada, seria confuso avaliar qualitativamente
os resultados oriundos dos multiplos conjuntos empregados. A Tabela 4 detalha o niimero
de documentos nao-vazios destinados para treino e validagao em cada corpus. Tokens
inexistentes no vocabulario foram removidos de ambos os conjuntos de documentos de cada
idioma com o auxilio das instancias de Dictionary do gensim formadas com o vocabulario
produzido na secao acima. Documentos que tornaram-se vazios em razao da remocao de
termos inexistentes no vocabulario foram removidos antes da divisao em conjuntos de
treinamento e validacao. A Tabela a seguir também indica o nimero de documentos vazios

removidos em cada linguagem.

Tabela 4 — Divisao de documentos para treino e validagdo em ambos os corpora estudados.

documentos nao vazios . . Sy
corpus , documentos vazios | treino | validagao
(pré-processados)
portugués 3394 10 2715 679
inglés 32092 73 25674 6418

Em seguida, os recursos especificos de cada modelo foram produzidos. No caso do
LDA, os recursos previamente criados ja foram suficientes para seu treinamento. Portanto,
esta etapa concentrou-se na preparacao de recursos para os demais modelos. No caso do
CTM, foi necessario produzir as entradas BOW e SBERT(REIMERS; GUREVYCH, 2020)
para o modelo com base nos conjunto de dados separado para treinamento. Para criagao
do BOW, existe uma limitacao padrao de que o vocabulario tenha no maximo 2000 tokens,
isto é, |V| = 2000. No contexto deste estudo, a limitagao nao foi aplicada em nenhum dos
dois vocabulérios utilizados, ja que os mesmos nao excederam o tamanho citado. Para
produzir a entrada SBERT, é empregado um conjunto de embeddings que pode ser escolhido
mediante as opgoes disponiveis diretamente na APl do CTM. Para o presente trabalho,
para o corpus em portugués foi utilizado o modelo multilingue de embeddings distiluse-
base-multilingual-cased, indicado para modelagem de tépicos em idiomas distintos
do inglés. Este modelo é pré-treinado em mais de 50 linguas, incluindo portugués. Por
outro lado, para o corpus em inglés foi usado o modelo treinado exclusivamente em inglés
chamado bert-base-nli-mean-tokens. Ambos os modelos utilizados sao oriundos do
pacote sentence-transformers (REIMERS; GUREVYCH, 2020; REIMERS; GUREVYCH,
2019).

Por outro lado, o modelo ETM necessita de embeddings word2vec, além da entrada
BOW. Nesse caso, o modelo de embeddings do Wikipedia2Vec foi empregado. O Wikipe-
dia2Vec é uma ferramenta para extragdo de embeddings de palavras da Wikipedia, que
também tem a capacidade de extrair embeddings que representam entidades: conceitos
com paginas préprias na enciclopédia livre (YAMADA et al., 2020). O Wikipedia2Vec

fornece modelos word2vec pré-treinados no corpus da Wikipedia em inglés e em portugués,
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e estes foram utilizados para entrada no modelo ETM. Embeddings com 300 dimensoes
foram empregados para os treinamentos de ambos os idiomas. Para o presente estudo,
apenas os embeddings de palavras presentes no Wikipedia2Vec foram empregados, ja que
o conceito de entidade nao esta sendo trabalhado nesta monografia. Dessa forma, um
pré-processamento foi realizado nos embeddings de forma a remover os vetores associados as
entidades antes de seu uso pelo ETM. Além disso, o modelo ETM internamente considerava
apenas os embeddings de termos existentes no vocabulario de treinamento recebido. Dessa
forma, apenas o subconjunto dos embeddings referente ao vocabulario foi passado para
o ETM. O carregamento dos embeddings em memoria foi realizado com o uso da classe

KeyedVectors do gensim, destinada para manipulagao de vetores de palavras.

3.4 Treinamento dos modelos

Os recursos produzidos por meio da etapa anterior foram usados como entrada nos
scripts de treinamento associados a cada modelo, produzindo e persistindo os resultados
de treino. Nesse contexto, o primeiro fator a ser considerado no treinamento é o niimero
K de tépicos, ja que este é o principal hiperparametro de treinamento em modelagem de
topicos. Quando o corpus tem caracteristicas conhecidas, é possivel escolher uma faixa de
valores para K que esteja relacionada a dimensionalidade temética real do conjunto de
dados. Entretanto, no presente estudo, nao existia conhecimento prévio sobre os corpora
de forma que uma defini¢ao direta desses valores pudesse ser realizada. Dessa forma, uma
faixa de valores para K foi definida para exploragao nos modelos treinados. Em razao
das diferencas arquiteturais entre os modelos LDA, CTM e ETM, apenas a variagao do
hiperparametro K foi realizada, e demais hiperparametros de cada modelo foram utilizados
em suas configuragoes padrao, conforme fornecido nas referidas bibliotecas ou conforme
descrito neste texto. Os valores para o hiperparametro K explorados neste estudo foram:
K € {5,8,10,12,15,18,20,22,25,28,30}. Um script de treinamento para cada um dos
tipos de modelos foi criado, e cada treinamento foi realizado separadamente. Ao total,
considerando todas as combinac¢oes de K e os trés tipos de modelo, 33 modelos foram

treinados usando o corpus para cada um dos idiomas, totalizando 66 modelos.

Os scripts de treinamento possuem codificacdo semelhante entre si, composta do
carregamento de recursos necessarios e do treinamento dos modelos propriamente ditos.
Os modelos sao treinados com o conjunto de dados de treino, e ao fim do processo, o
valor de coeréncia de topicos é calculado a partir dos dados de validacdo. A subsecao a
seguir detalha a métrica de coeréncia de topicos utilizada. Além disso, ao fim de cada
treinamento sao obtidos os topicos obtidos em forma de listas de palavras, onde cada lista
representa um topico. Os 20 termos mais relevantes de cada topico sao considerados nesta
etapa. As probabilidades dos termos dentro de cada topico também sao extraidas neste

momento. Um objeto representando os tépicos do modelo e as probabilidades de termos é
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persistido para posterior anélise, por meio da biblioteca joblib (VAROQUAUX; GRISEL,
2009). O nome do modelo, o valor de K utilizado em seu treino, o diretério onde sua
representacao foi salva e o valor de coeréncia de topicos calculado para o mesmo sao salvos
como uma linha em um arquivo CSV®. Este arquivo contém as informacoes referentes a
cada modelo de certo tipo treinado — LDA, CTM ou ETM. Os objetos persistidos e os

arquivos CSV sao utilizados na etapa de analise dos resultados.

O treinamento do LDA utilizou a implementagao da classe LatentDirichlet Allo-
cation, existente no scikit-learn (PEDREGOSA et al., 2011). O LDA utilizou a inferéncia
VB online para o aprendizado dos topicos. No caso do CTM, a implementacao do modelo
existente na biblioteca contextualized-topic-models” foi utilizada. Para este modelo, foi
utilizada versao CombinedTM, indicada para modelagem de topicos comum. Na API
do modelo foi definido que a entrada SBERT do mesmo teria 512 dimensbes para o
treinamento usando o corpus em portugués e 768 dimensoes para o corpus em inglés.
As diferencas em tamanho de dimensoes devem-se aos modelos de embeddings distintos
usados em cada caso. Um total de 100 epochs — nimero de passagens do corpus pelo
modelo durante treinamento — foi realizado, conforme a configuracao padrao do modelo.
Por fim, para o modelo ETM uma biblioteca foi produzida a partir do cédigo original do
modelo disponibilizado pelos seus autores. A biblioteca do ETM foi criada por razoes de
praticidade, ja que o codigo original do modelo foi adaptado em muitos pontos para a
realizacao do presente projeto ao longo do mesmo. A implementacao da biblioteca ETM
apenas adapta as funcionalidades basicas do modelo para serem acessiveis via API por
meio de uma classe, e nao faz mudancas significativas em sua arquitetura interna. Neste
trabalho, a classe ETM da biblioteca foi utilizada como implementacao do modelo. Em
relagdo ao nimero de epochs, foi utilizado o nimero de 300 ao invés do padrao 20. Durante
testes preliminares, o valor de 300 epochs trouxe resultados interpretaveis. A biblioteca

ETM encontra-se disponivel para acesso via Github®.

Métrica de coeréncia de tépicos

Diferentes abordagens para avaliagdo de qualidade de modelos de tépicos ja foram
propostas na literatura (LAU; NEWMAN; BALDWIN, 2014). Naturalmente, o “padrao-
ouro” com o qual tais métodos sao comparados é o julgamento humano. Estudos mais
recentes indicam que a métrica de coeréncia possui alta correlacao com os resultados
provenientes de observagoes humanas (RODER; BOTH; HINNEBURG, 2015). A coeréncia
de um tépico consiste de um célculo indicativo do quanto os termos associados ao topico
ocorrem mutuamente, o que demonstra o nivel de pertencimento de ambos a um mesmo

tema. Logo, topicos onde os termos ocorrem juntos com alta frequéncia possuem valores

Comma-Separated Values: arquivos textuais separados por virgula, representando uma tabela de dados.
<https://github.com/MilaNLProc/contextualized-topic-models>
8 <https://github.com/Ifloyd /embedded-topic-model >

e
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de coeréncia mais altos, e caso contrario, possuem coeréncia baixa. Dessa forma, pode-se
considerar que a coeréncia indica o nivel de interpretabilidade semantica associado ao
topico. Normalmente, a coeréncia é calculada com base nos termos mais relevantes para o
topico em questao, e leva em consideracao o calculo de uma métrica de confirmagcao para
cada um dos pares de palavras do topico. Por fim, os calculos realizados para os pares de
palavras sao consolidados num valor final que ilustra a coeréncia do tépico. Quanto maior
este valor, maior o nivel de coeréncia associado. Existem diversas métricas de confirmagcao
para calculo de coeréncia, como a baseada em informacao mutua pontual normalizada, do
inglés normalized pointwise mutual information (NPMI) (RODER; BOTH; HINNEBURG,
2015). A métrica baseada em NPMI foi a escolhida para a avaliagdo quantitativa de

qualidade dos modelos treinados neste trabalho.

O valor da coeréncia NPMI pode variar no intervalo [—1, 1]. Considerando alguns
valores especificos, caso o valor obtido seja —1, significa que nao existe co-ocorréncia
entre o par de termos (a,b) avaliado. Por outro lado, se o valor obtido for 0, significa que
os termos co-ocorrem de forma aleatoria. Por fim, se o valor calculado para a métrica
for 1, isso significa que os termos tém completa co-ocorréncia (MIGDAL, 2015). Para
realizacio do calculo de coeréncia, (RODER; BOTH; HINNEBURG, 2015) propdem
uma pipeline de tarefas com o propésito de formular como a métrica é calculada. Esta
pipeline é formada por quatro etapas, a seguir: segmentacao dos subconjuntos de palavras,
estimacao de probabilidades de ocorréncia, calculo da métrica de confirmacao para um
par de termos (a,b) e agregacao das métricas de confirmagdo em um tnico valor. Para o
presente trabalho, a implementacao realizada pelo gensim da pipeline de coeréncia descrita
foi empregada para o calculo da métrica. A implementacao da biblioteca é consolidada
pela classe CoherenceModel, e possui diferentes formas de uso e possibilita o emprego
de variadas métricas de confirmacio além do NPMI (REHUREK; SOJKA, 2019). Para
calculo da coeréncia para os modelos treinados, foi necessario utilizar os tépicos gerados
pelo modelo, o conjunto de documentos de validacao criado especificamente para este
passo, o dicionario de palavras do vocabulario e também o ntimero de palavras a serem
consideradas como mais relevantes dentro do tépico. Nesse caso, foi usado o mesmo niimero

de palavras retornadas por topico ao treinar cada modelo: 20 palavras.

3.5 Analise de resultados

Na maioria das etapas do estudo descritas até o momento, ndo fez-se distin¢ao rele-
vante entre o tratamento dos conjuntos de dados em portugués e em inglés, salvo algumas
excecoes. Contudo, a andlise dos resultados obtidos deve considerar as caracteristicas de
cada corpus, que vao além da diferenca linguistica entre eles. Deve-se considerar também a
disparidade do tamanho de cada corpus, assim como as diferengas em constitui¢ao interna,

referentes ao processo de coleta de dados diferente entre ambos. Portanto, uma anélise
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dos resultados do presente estudo deve considerar miltiplos aspectos com o objetivo de

consolidar os achados apresentados da forma mais completa possivel.

De forma a identificar os modelos com maior coeréncia associada para um apro-
fundamento de sua andlise, a métrica de coeréncia servira como base de filtragem. Para
cada modelo, serao considerados os valores calculados para coeréncia de tépicos usando
o conjunto de documentos destinado a validacoes, com o intuito de determinar aqueles
modelos que aprenderam topicos mais interpretaveis. Para ambos os idiomas, o modelo
com melhor valor para a métrica de coeréncia serd escolhido para a continuidade de sua
analise. A analise dos modelos assim definidos sera realizada em dois ambitos distintos,

descritos a seguir:

e analise qualitativa — os modelos com melhores resultados de coeréncia serao avalia-
dos qualitativamente no contexto dos topicos gerados. A capacidade de rotulacao dos
topicos nesta etapa sera levada em consideracao, de forma a investigar empiricamente

se os modelos geraram topicos interpretaveis;

e analise 1éxica — os tépicos dos modelos escolhidos serdo avaliados quanto as cate-
gorias lexicais associadas aos mesmos. Dessa forma, as ferramentas LIWC e Empath
serao utilizadas. Versoes mais recentes do LIWC, como a de 2015, ndo permitem o uso
de seus dicionarios internos em conjunto com bibliotecas externas para manipulagao
de seu conteido. Como os dicionarios em inglés do software nao podem ser acessados,
o LIWC foi utilizado apenas para a analise léxica dos tépicos obtidos pelo modelo
treinado no corpus de lingua portuguesa do Reddit. O dicionario LIWC 2007 em
portugueés é acessivel no portal do LIWC, e seu uso pode ser feito de forma facilitada
com a biblioteca liwc-python (BROWN, 2012). Por outro lado, versdes mais recentes
do dicionario em portugués, apesar de disponiveis para uso, sao incompativeis com a
ferramenta citada. Dessa forma, a versao de 2007 do dicionério foi a utilizada. Por
sua vez, o Empath é treinado apenas em corpus de lingua inglesa, o que também
contribuiu para sua escolha como ferramenta de anélise 1éxica para os topicos ex-
traidos pelo modelo treinado no corpus em inglés da rede social. Neste contexto, a
biblioteca Python empath-client foi empregada para realizagao da andlise (FAST,
2016). Em ambos os casos, uma discussao sobre as categorias existentes nos conjuntos
de topicos sera feita, de forma a aprofundar as constatacoes propostas durante a

analise qualitativa.

O capitulo seguinte ira explorar as dimensoes citadas para avaliacao dos resultados
obtidos, destacando o que foi percebido como caracteristicas dos modelos treinados em
ambos os idiomas. Além da andlise individual dos achados obtidos em cada linguagem, as
semelhancgas e diferengas entre os resultados dos treinamento em portugués e em inglés

serao exploradas.
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4 Resultados

Neste capitulo, os resultados obtidos com a metodologia proposta no capitulo
anterior sao explorados. Uma secao foi destinada para cada lingua com o objetivo de
pormenorizar os resultados de treinamento observados. Por meio da métrica de coeréncia
de topicos, foi possivel identificar os modelos treinados com maior coeréncia associada,
em ambos os idiomas. Os valores da métrica de coeréncia foram calculados para cada
modelo apés seu treinamento, com base nos documentos separados para validagao. Como
descrito anteriormente, para cada valor de niimero de tépicos (K) definido, um modelo
de cada uma das trés arquiteturas foi treinado, em ambos os corpora. Considerando que
K € {5,8,10,12,15, 18,20, 22, 25,28, 30}, existem 11 valores possiveis para o hiperpara-
metro. Portanto, 33 modelos diferentes foram treinados em cada idioma, totalizando 66
modelos treinados. Os modelos com maior coeréncia, em cada linguagem, foram escolhidos
para um aprofundamento de seu estudo: uma andlise em duas camadas foi realizada
para proporcionar maior riqueza de interpretacao dos resultados obtidos nesses modelos.
Contudo, a escolha dos modelos com base nos valores de coeréncia nao tem como objetivo
determinar que um modelo é melhor que os demais, e sim de proporcionar um direcio-
namento para o escopo de andlise subjetiva. Sendo assim, primeiramente, uma andalise
qualitativa teve como objetivo identificar subjetivamente a semantica associada aos topi-
cos extraidos pelos modelos definidos na etapa anterior. Em seguida, uma analise léxica
dos topicos foi empregada de forma complementar, utilizando para tal as ferramentas
de analise textual LIWC e Empath, respectivamente para os topicos em portugués e em
inglés. As segoes a seguir detalham os achados levantados por meio das etapas citadas para
cada um dos corpora de treinamento explorados. As visualizagoes de nuvens de palavras
apresentadas neste capitulo levam em consideracao as probabilidades de cada termo em
cada topico para determinar a proporc¢ao das representacoes. Sendo assim, palavras com
maior probabilidade dentro de um toépico serdao exibidas em tamanho maior nas nuvens de

palavras.

4.1 Resultados no corpus em portugués

4.1.1 Desempenho dos modelos em portugués segundo a coeréncia

Os modelos de topicos treinados no corpus em lingua portuguesa foram listados
em ordem decrescente de coeréncia calculada com o conjunto de dados de validagao,
considerando a variagao apenas na quantidade de topicos (K). As Tabelas 5, 6 e 7
relacionam os cinco modelos com maiores valores de coeréncia para as arquiteturas LDA,

CTM e ETM, respectivamente. Além dos valores de coeréncia, as tabelas também listam
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os tempos de treinamento referentes ao treinamento de cada modelo, em segundos. Os
tempos mostrados sao referentes a duragao de execucao dos treinamentos do ponto de
vista de tempo de relégio, e ndo representam o tempo de processamento da CPU. Por sua
vez, a Tabela 8 lista em ordem decrescente de valor de coeréncia os cinco modelos com

melhor desempenho, dentre todos os 33 treinados com o corpus de lingua portuguesa do

Reddit.

Tabela 5 — Modelos LDA em portugués por
ordem decrescente de coeréncia.

Tabela 6 — Modelos CTM em portugués por
ordem decrescente de coeréncia.

Tabela 7 — Modelos ETM em portugués por
ordem decrescente de coeréncia.

modelo K NPMI tempo (s) modelo K NPMI tempo (s)
lda_ptk5 | 5 | -0,006473 | 6,027192 ctm_ptk20 | 20 | -0,188456 | 75,464190
lda_ptk8 | 8 | -0,017459 | 5,429506 ctm_ptk28 | 28 | -0,203868 | 76,100783

lda_ptk10 | 10 | -0,047824 | 5,168725 ctm_ptk10 | 10 | -0,206100 | 74,578925
lda_ptk12 | 12 | -0,059560 | 5,302516 ctm_ptk25 | 25 | -0,211983 | 75,876350
Ida_ptk15 | 15 | -0,073969 | 5,485522 ctm_ptkl5 | 15 | -0,218820 | 75,388322

Tabela 8 — Modelos em portugués por or-
dem decrescente de coeréncia.

modelo K NPMI tempo (s) modelo K NPMI tempo (s)
etm_ptk5 | 5 | -0,025955 | 66,121439 lda_ptk5 | 5 | -0,006473 | 6,027192
etm__ptkS 8 | -0,035100 | 66,568795 lda_ ptkS8 8 | -0,017459 | 5,429506
etm_ptk10 | 10 | -0,039160 | 66,166846 etm_ptk5 | 5 | -0,025955 | 66,121439
etm_ptk12 | 12 | -0,043647 | 67,162926 etm_ ptkS 8 | -0,035100 | 66,568795
etm_ptk15 | 15 | -0,055317 | 66,922859 etm_ptk10 | 10 | -0,039160 | 66,166846

Inicialmente, pode-se notar nas Tabelas 5, 6 e 7 que os valores de coeréncia para os
modelos treinados situaram-se em sua totalidade no intervalo [—1,0). Segundo a defini¢ao
da métrica de coeréncia NPMI, um valor préximo de 0 indica co-ocorréncia aleatéria entre
os termos de cada topico. No conjunto de modelos acima, os valores de coeréncia situaram-
se predominantemente abaixo e proximos de 0, o que pode indicar uma leve tendéncia a
baixa co-ocorréncia dos termos associados a cada tépico. Dado o contexto do treinamento
usando uma base de dados de postagens em portugués relativamente pequena, os valores
de coeréncia mostram uma tendéncia maior a fragmentagao de assuntos presentes no
corpus. Deve-se notar que o corpus utilizado para composicdo da base de dados em lingua
portuguesa nao foi originado utilizando um subreddit especifico ao tema depressao na rede
social, e sim um subreddit mais generalista. Portanto, os resultados condizem com o que
espera-se do corpus utilizado. Outro ponto observavel é a diferenca acentuada nos tempos
de treinamento calculados para cada tipo de modelo, mesmo com um conjunto de dados
reduzido. Enquanto os modelos LDA listados foram treinados com tempo médio aproximado
de t &~ 5s, os modelos CTM e ETM levaram muito mais tempo: respectivamente, t & 75s e
t ~ 66s. As diferencas de tempo podem ser atribuidas a maior complexidade arquitetural
dos modelos CTM e ETM, que envolvem o emprego de modelos de representacao de

linguagem usando embeddings.

Considerando a Tabela 8, nota-se sobretudo a dominancia dos modelos ETM nas

primeiras posic¢oes, apesar de o modelo LDA com 5 tépicos ter sido aquele com maior
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coeréncia. Ainda, a Figura 12 exibe a evolucao da média de coeréncia para cada um dos
tipos de modelos de topicos a medida que o valor de K ¢é incrementado. Nota-se que
considerando os modelos LDA e ETM, os valores de coeréncia tiveram decréscimo com
o aumento do nimero de tépicos. Isso indica que a diversidade de tépicos distintos no
corpus explorado ¢é baixa, ja que quanto menor o niimero de tépicos, maior a coeréncia
associada. Pode-se notar também que os modelos CTM tiveram valores de coeréncia
consistentemente mais baixos que os apresentados pelos demais modelos. Os embeddings
usados para treinamento dos modelos CTM nao foram treinados com o idioma portugués
exclusivamente, sendo constituidos por um aprendizado multilingue, o que pode ajudar
a explicar os resultados apresentados por este modelo. Além disso, percebe-se que com
excecao dos casos onde K < 10, os modelos ETM apresentaram resultados melhores em
termos de coeréncia em comparacao aos demais. Isto indica o ganho semantico obtido com
o uso de representacoes vetoriais da linguagem como o word2vec: mesmo com um corpus
caracterizado por poucos tépicos semanticamente distintos entre si, o ETM consegue

manter niveis de coeréncia superiores ao LDA ao incrementar-se o valor de K.
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~0.05 1 —e— LDA
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~0.20 1
_0.25 i T T T T T T
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Figura 12 — Variacao da coeréncia NPMI a medida que o niimero de tépicos é incrementado
nos modelos em portugués.

Dentro do contexto do corpus de lingua portuguesa, a instancia lda_ ptk5 foi aquela
que obteve melhor valor para a métrica de coeréncia. Desta forma, essa sera a instancia a

ser analisada nas fases posteriores da presente analise.

4.1.2 Anilise qualitativa

A Tabela 9 a seguir exibe os tépicos extraidos pelo modelo LDA treinado no corpus

em portugués com K = 5, em ordem decrescente de coeréncia. Note que apenas os dez



Capitulo 4. Resultados 49

primeiros termos de cada tépico sao listados na tabela, de forma a reduzir o tamanho
da representacao. Além disso, percebe-se que certos topicos possuem dificil interpretacgao
semantica de seu significado. Por exemplo, o topico T, retne termos como “suicidio” e
“problema”; mas o restante das palavras pertencentes ao mesmo nao evocam seméantica
semelhante a estes dois termos. O valor para a métrica de coeréncia deste tépico corrobora
a observagao, ja que é o menor valor dentre os tépicos do modelo. Comumente, tépicos
desse tipo aparecem na modelagem de topicos. Topicos que agregam termos com pouca
relagao entre si sao chamados de junk topics (ALSUMAIT et al., 2009). Por outro lado,
topicos com maior consisténcia semantica também sido notados no modelo avaliado. As
Figuras 13, 14, 15, 16 e 17 exibem as nuvens de palavras dos topicos extraidos pelo modelo.
As nuvens de palavras sao compostas pelos vinte termos mais relevantes dentro de cada
topico, definidos pelas probabilidades associadas a cada uma das palavras dentro de suas

distribuicoes de topicos.

Tabela 9 — Tépicos do modelo LDA com K =5 em ordem decrescente de coeréncia.

tépico palavras coeréncia
To pai casar vidar ano coisa mae pessoa familia dia empregar -0,002456
Ts vidar dia ansiedade coisa ano tempo problema tratamento ajudar pessoa | -0,004057
Ts ano dia coisa amigo tempo vidar pessoa gente casar namorar -0,004769
Th ano pai faculdade dinheiro casar cursar dia trabalhar empresar cidade -0,005065
Ty pessoa vidar coisa tempo mundo suicidio problema formar vezar dia -0,016018

Uma observagao mais minuciosa dos topicos depreende informagoes relevantes para

o estudo.

o Ty: 7,42% pai + 5,05% casar + 3,6% vidar + 3,47% ano + 2,67% coisa ... — este
topico possui o maior valor de coeréncia e agrega termos relacionados especialmente
ao conceito de familia. Na Figura 14, palavras como “pai”, “mae” e “familia”
sao alguns dos termos que aparecem em maior tamanho, o que indica sua maior
contribuicao para o tema latente avaliado. Discutivelmente, a qualidade das relagoes
familiares de um individuo pode impactar o seu bem-estar psicologico. Em (WANG et
al., 2020), os autores mostram que disfuncao familiar estd associada a niveis maiores
de depressao e ansiedade em adolescentes. A dificuldade em compartilhar emocoes
dentro da familia caracteriza esse tipo de lar, o que, de acordo com o trabalho citado,
prejudica a capacidade dos jovens em obter suporte em momentos dificeis, agravando
as chances de desenvolvimento de depressao e ansiedade. Por outro lado, a apari¢ao
deste topico pode indicar uma busca por apoio familiar por parte do individuo. Dessa
forma, a tematica pode estar relacionada ao desejo de aproximacao familiar, para
compartilhamento de angustias e troca de experiéncias, ou mesmo a relatos sobre

experiéncias emocionalmente positivas de acolhimento;

o T1: 2,83% ano + 2,13% pai + 1,82% faculdade + 1,67% dinheiro + 1,66%

casar ... — este topico associa palavras que podem ser divididas em ao menos dois
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temas relacionados: vida académica e situacao financeira. A presenca de palavras
como “faculdade”, “cursar” e “aula”, entre outras, indicam o primeiro tema,
enquanto termos como “dinheiro” e “trabalhar” indicam o segundo. Estudos
diversos mostram que a prevaléncia de depressao entre estudantes universitarios é
alta (SAROKHANT et al., 2013; BEITER et al., 2015; FERNANDES et al., 2018).
(BEITER et al., 2015) mostram que o desempenho e sucesso académicos, além
da situacao financeira, sao alguns dos fatores que causam maior preocupac¢ao nos
estudantes. Apesar da tematica discernivel, o tépico é aquele com segundo menor
valor para coeréncia, o que é reforcado pela existéncia de termos com pouca conexao

com o restante das palavras do tépico, como “partir”, “dia” e “mundo”;

o T): 2,36% vidar + 2,25% dia + 2,24% ansiedade + 1,85% coisa + 1,81%
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ano ... — topico com segundo maior valor de coeréncia, associando palavras que
evocam tratamento de doenca mental. Termos como “ansiedade”, “problema”,
“tratamento” e “remedios” sao de grande relevancia para o topico. O uso de
medicagoes controladas e o acompanhamento médico constante podem ser fatores
que desestimulam a busca e o tratamento adequado da depressao. (SERNA et al.,
2010) mostraram que grande parte dos pacientes abandona o tratamento logo nos
primeiros meses de acompanhamento, e a identificacdo de tais casos pode ajudar a

evitar insucessos no tratamento;

e T3: 5.02% ano + 3,63% dia + 3,06% coisa + 3,05% amigo + 2,61% tempo
... — topico com valor de coeréncia intermediario, que retine termos associados a
relacionamentos interpessoais: a existéncia de palavras como “amigo”, “namorar”,
“pessoa” e “gente” trazem tal interpretacdo. O surgimento deste tema é relevante
para o estudo, ja que comumente individuos depressivos encontram maiores dificul-
dades em se relacionar com outras pessoas (TRISCOLI; CROY; SAILER, 2019).
Além disso, o tépico pode representar a busca por relacionamentos emocionalmente
significativos, com o intuito de proporcionar ao individuo apoio e suporte emocional.
Ainda assim, existem no tépico outros termos com pouco significado compartilhado
e em tamanhos maiores, indicando maior importancia para o topico, como “dia”,

“coisa” e “ano”;

o T,:7,49% pessoa + 4, 33% vidar + 3,67% coisa + 1,63% tempo + 1,47% mundo
... — topico com o menor valor de coeréncia dentre os extraidos pelo modelo. Termos
com pouca ligacao clara entre si sdo agregados neste topico, como os pares “mundo”
e “atar”, ou “formar” e “problema”. Contudo, mesmo nesse topico surgem palavras

%W

relevantes para o tema da depressao: “medo”, “sentir” e “suicidio”.

4.1.3 Analise léxica

O modelo LDA com K = 5 também teve seus tépicos avaliados quanto as categorias
lexicais de seus termos. A biblioteca liwc-python foi utilizada em conjunto com o dicionario
de 2007 do LIWC em portugués para determinagao das categorias de palavras dos tépicos
(FILHO; PARDO; ALUISIO, 2013). Além disso, o manual de propriedades psicométricas
do LIWC foi empregado para identificacao das categorias a partir de suas abreviagoes
(PENNEBAKER et al., 2007). De forma a ter uma visdo ampla sobre as categorias de
palavras agregadas no modelo, uma visualizacao das categorias foi criada. A visualizacao
descreve as fragoes do conjunto de palavras dos topicos correspondentes as categorias-
padrao existentes no LIWC. A visualizacao é exibida na Figura 18. Apenas as cinco
categorias mais predominantes nos topicos sao exibidas, e apenas os vinte termos mais
relevantes dentro de cada t6pico foram considerados nesta agregacio. E importante notar

que uma mesma palavra no LIWC pode ser incluida em diversas categorias lexicais.
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Figura 18 — Cinco categorias lexicais predominantes nos tépicos do modelo LDA com
K =5 treinado em portugués, segundo o LIWC.

Ao todo, o LIWC identificou a presenca de 36 categorias lexicais nos tépicos
avaliados. Percebe-se que a categoria predominante nos topicos é relativ. Essa categoria
corresponde ao conceito de relatividade no LIWC, responsavel por agregar palavras associ-
adas a orientagdo espacial, como “area”, “virar” ou “sair”. No caso dos tépicos analisados,
o LIWC contabilizou palavras dispares como “trabalhar”, “cidade” e “ano”, entre outras,
como pertencentes a esta categoria. Dessa forma, esse resultado é de dificil interpretagao.
Por outro lado, vé-se na Figura que a categoria social é a segunda mais predominante.
Essa categoria esta associada a processos sociais, como interacao interpessoal por exemplo.
Como termos associados a esta categoria, sao exemplos as palavras “pessoa”, “filho”, “pai”,
“ajudar”, entre outras. Nesse caso, a relagdo semantica entre a categoria descrita e os
termos associados é perceptivel. Palavras associadas ao conceito de familia aparecem nesta
categoria, o que tem associagdo com o topico Ty do modelo, que é representativo deste
tema. A proxima categoria é time, associada a conceitos de passagem de tempo, e engloba
palavras como “ano”, “dia” ou “més”. Em todos os tépicos avaliados, palavras associadas
ao conceito surgiram dentre as mais relevantes. Isto reforca que a temporalidade é um
conceito frequente no corpus explorado. Ainda, a categoria seguinte é affect, que descreve
processos afetivos diversos, envolvendo emogoes de valoragao positiva ou negativa. Nesta
categoria, o LIWC associou palavras como “amigo”, “medo”, “problema” e “ansiedade”. No
LIWC, existem especializagoes da categoria affect associadas respectivamente a processos
de valoragao emocional negativa e positiva, chamados de negemo e posemo. Contudo, os
termos citados nao foram categorizados de forma mais especifica. De qualquer forma,

pode-se notar a ligacao entre as palavras e o conceito definido pela categoria. Além disso,
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¢é notavel a presenca da palavra “problema” aqui, termo este que aparece em quatro dos
cinco topicos entre as palavras mais relevantes. Por fim, outra categoria predominante ¢é a
descrita por humans, que descreve conceitos intrinsecamente associados aos seres humanos.
Para o conjunto de topicos, esta categoria uniu palavras como “pessoa’”, “filho” e “gente”.
Nota-se grande semelhanca entre os termos associados por esta categoria com os descritos
na categoria social. A palavra “pessoa”, principalmente, aparece na maioria dos topicos

deste modelo.

4.2 Resultados no corpus em inglés

4.2.1 Desempenho dos modelos em portugués segundo a coeréncia

De maneira semelhante ao que foi feito com os modelos treinados com o corpus
em portugués, os modelos do corpus em inglés também foram ordenados de acordo com
os resultados de coeréncia obtidos para o conjunto de dados de validagdo. As Tabelas 10,
11 e 12 a seguir ilustram os resultados para os cinco modelos melhor colocados de cada
arquitetura. Note que nas tabelas o tempo de treinamento é dado em minutos. Novamente,
os tempos referem-se a duracao de execucao dos treinamentos do ponto de vista de tempo
de relégio, e portanto nao refletem o tempo de processamento da CPU. Ainda, a Tabela
13 ordena por forma decrescente de coeréncia os cinco modelos com melhor desempenho,

dentro todos aqueles treinados com o corpus de lingua inglesa do Reddqt.

Tabela 11 — Modelos CTM em inglés por

Tabela 10 — Modelos LDA em inglés por or- ordem decrescente de coerdn.

dem decrescente de coeréncia.

Cla.
modelo K | NPMI | tempo (m) I 7 NOMI

lda_enki5 | 15 | 0,016704 | 1,06914 modelo tempo (m)
T ctm_enk8 | 8 | -0.029757 | 24,724499
o roses | Lozows ctm_enk30 | 30 | -0.035850 | 24,397375
I e i ctm._enk20 | 20 | -0.037332 | 23,839186
S il e ctm_enk28 | 28 | 0.038115 | 2647678

— : . ctm_enk22 | 22 | -0.039757 | 24,712849

Tabela 12 — Modelos ETM em inglés por or-
dem decrescente de coeréncia.

Tabela 13 — Modelos em inglés por ordem

decrescente de coeréncia.

modelo K | NPMI | tempo (m) modelo K | NPMI | tempo (m)
etm_enk28 | 28 | 0,024751 | 50,560078 etm_enk28 | 28 | 0,024751 | 50,560078
etm__enk20 | 20 | 0,022152 41,7813 etm__enk20 | 20 | 0,022152 41,7813
etm__enk25 | 25 | 0,021671 | 42,778675 etm__enk25 | 25 | 0,021671 | 42,778675
etm__enk22 | 22 | 0,021667 | 43,147416 etm__enk22 | 22 | 0,021667 | 43,147416
etm__enk30 | 30 | 0,020555 | 56,015518 etm__enk30 | 30 | 0,020555 | 56,015518

Uma fator visivel nos resultados neste corpus diz respeito aos valores de coeréncia
obtidos. Majoritariamente, os valores de coeréncia descritos nas tabelas encontram-se no
intervalo (0, 1]. A excegdo foram os modelos CTM, cujos valores de coeréncia ficaram

abaixo de 0. Na métrica NPMI, valores proximos de 0 indicam que a co-ocorréncia de
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termos é aleatéria, mas a tendéncia levemente positiva — indicando levemente uma maior
propensao a co-ocorréncia entre termos dos topicos — dos valores observados condiz com
as caracteristicas do corpus explorado. A base de dados foi construida mediante a coleta
de postagens existentes no subreddit depression, destinado a contetido com foco tinico no
tema de mesmo nome, o que naturalmente garante maior unidade tematica as postagens
reunidas. Além disso, o tamanho do corpus contribui para uma extracao de topicos de
maior qualidade, ja que a existéncia de um conjunto maior de dados estimula a capacidade
de percepcao de padroes dos modelos de topicos. Adicionalmente, as diferencas em tempo
de treinamento entre as arquiteturas apresentaram um incremento significativo. Os modelos
treinados com o corpus em portugués eram treinados com tempos que variavam de segundos
a alguns minutos. Aqui, os tempos ultrapassaram a marca de um minuto na grande maioria
dos casos, atingindo aproximadamente uma hora em certos casos. Enquanto os modelos
LDA foram treinados em aproximadamente t &~ 1min, os modelos CTM tiveram tempos
por volta dos t ~ 25min. Por sua vez, os modelos ETM tiveram os treinamentos mais
longos: no caso dos modelos listados, a média ficou préxima de t ~ 47min. Novamente,
ficam claros os impactos das diferencas arquiteturais nos tempos de treinamento observados,
o que foi acentuado pelo emprego de um corpus cerca de dez vezes maior que o empregado

no treinamento de modelos em portugueés.

O predominio dos modelos ETM na Tabela 13 é notavel, e a Figura 19 a seguir
ajuda a explicar esses resultados. Para valores K < 15, os modelos LDA e ETM tiveram
niveis bastante semelhantes de coeréncia. Contudo, para K > 15 os modelos LDA sofreram
um decréscimo constante de coeréncia, enquanto os modelos ETM mantiveram o padrao
de subida demonstrado até este momento por ambos os modelos. O grafico possibilita
constatar dois pontos: 1) os modelos ETM depreenderam maior semantica do corpus que
os modelos LDA a medida que K foi incrementado, ja que seus valores para coeréncia
continuaram a subir; e 2) a elevagao da coeréncia a medida que K cresce indica que
o corpus trabalhado possui maior diversidade de topicos latentes, se comparado a sua
contraparte em portugués. A capacidade dos modelos ETM ja havia sido notada na anélise
dos resultados baseados no corpus de lingua portuguesa, apesar do mesmo nao ter tido o
melhor valor de coeréncia naquele caso. Contudo, este fator torna-se mais perceptivel no
caso do corpus em inglés. A observagao sobre a diversidade de tépicos no corpus também
possui consisténcia com as caracteristicas do conjunto de dados: a maior quantidade de

postagens agregadas no subreddit amplia os horizontes tematicos abarcados pelo corpus.

Neste contexto, o modelo etm__enk28 foi a instancia com maior coeréncia dentre

aquelas treinadas e servird como ponto central para a analise qualitativa que segue.
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Figura 19 — Variacao da coeréncia NPMI a medida que o nimero de tépicos é incrementado
nos modelos em inglés.

4.2.2 Anadlise qualitativa

Dado o amplo ntimero de tépicos do modelo ETM a ser avaliado de forma mais
profunda, a analise qualitativa de seus topicos sera realizada em partes. Abaixo, a Tabela
14 exibe os valores calculados para coeréncia para cada tépico. Assim como nos demais
casos deste capitulo, a tabela encontra-se ordenada de maneira decrescente a partir dos
valores de coeréncia. Inicialmente, os resultados descritos na tabela contrastam-se de
forma significativa com o observado no caso do modelo LDA analisado para o corpus em
portugués. Enquanto naquele modelo os valores de coeréncia por topico sempre ficavam
abaixo do zero, no presente modelo a grande maioria dos tépicos teve coeréncia com

valoragao positiva.

Em razao da ampla quantidade de topicos a serem avaliados, uma subsecao foi
criada para a avaliacao de grupos de topicos contendo oito elementos cada. Dessa forma,
as respectivas figuras ilustrando cada topico ficardo agrupadas na subsecao onde o tépico
é abordado especificamente. A tltima subse¢do contém apenas os quatro topicos restantes

para a analise neste modelo.

4.2.2.1 Anélise qualitativa dos tépicos 0 a 7
Abaixo, os tépicos Ty a T sao analisados em maiores detalhes.
e Ty: 7,34% depression + 4,69% anxiety + 3,2% doctor + 3,11% medication +

2,75% mental ... — primariamente, as palavras deste tdpico sao associadas ao tema

de tratamento psicologico ou psiquiatrico. Na Figura 20 pode-se atestar isto, ja que
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Tabela 14 — Tépicos do modelo ETM com K = 28 em ordem decrescente de coeréncia.

tépico palavras coeréncia
Ts school college year go class high parent grade fail study 0,096122
To depression anxiety doctor medication mental med therapist therapy issue experience | 0,090807
Tho parent family year mom mother old dad get kid brother 0,071539
T post read write reddit may know see story amp watch 0,060227
Tos day sleep go night bed eat wake hour drink get 0,059759
Toa say tell ask talk call know text question answer get 0,038913
Tis life live die dream want hope world death happy future 0,038258
To1 look see head cry walk face sit eye hand come 0,034008
Tor hate fuck shit fucking want know stupid suck shitty end 0,027033
17 time use thing play make game enjoy try music new 0,026105
Tio feel happy sad feeling cry know depressed bad emotion sadness 0,023777
Tio year month last time past week start couple day new 0,02308
Ts self pain fear life weight body experience may lose low 0,022105
Ty love girl relationship guy want girlfriend break know meet find 0,019926
Ty help depression need problem depressed struggle try stress find suffer 0,019301
Tha work job money pay get life time year month need 0,017678
Tos friend good talk go time make hang close get group 0,014195
Tis talk feel think know good seem depressed like thank say 0,009897
Tie would think could know wish thought thing well happen day 0,002019
The work thing time try find feel seem thought hard motivation 0,001879
Tio time take go day could first come end start would 0,001572
Ts make know feel way try think reason end idea seem 0,000799
Tir life one world way people person see make good thing 0,000131
Ti1 people care person social know make think feel many problem 0,000059
T3 want know go feel see need make tell let thing 0,000001
Ts try suicide go keep stop fight kill care leave lose -0,000063
Ty go leave move live place find give come make see -0,000451
Tso get go bad start thing feel make think lot deal -0,005651

palavras como “depression”, “anxiety”, “doctor” ou “medication” aparecem
em maiores propor¢oes em relacao as demais, o que denota sua importancia. O
topico tem especial importancia ja que, como dito anteriormente, a identificacao de
individuos desestimulados com a intervencao médica é extremamente importante
para evitar o abandono do tratamento. Deve-se dizer ainda que este topico apresenta

o segundo maior valor de coeréncia, o que é atestado pela sua interpretabilidade;

e T1: 6,98% post + 4,58% read + 3,47% write + 2,37% reddit + 2,23% may ... —
a Figura 21 ilustra esse tépico, que retine palavras associadas a propria atividade
de utilizar o Reddit em si. Sua apari¢do aqui tem um contraste interessante com
os resultados observados no corpus em portugués, ja que naquele caso um tépico
semelhante a este nao foi observado. O tépico representa uma ideia metalinguistica, ja
que enquanto usuarios utilizam a rede social para expor suas emogoes e pensamentos,
eles também abordam as mecanicas associadas ao proprio uso da rede. Termos como
“post”, “read”, “write”, entre outros, ilustram isso. Nota-se que este topico possui
o quarto maior valor de coeréncia, o que é perceptivel ao observar a semantica

associada as palavras com maior probabilidade dentro do mesmo;

o Ty: 7,47% try + 4,64% suicide + 4,24% go + 4,02% keep + 3,11% stop ... —
este topico é ilustrado na Figura 22. As palavras aqui associadas trazem uma ideia

de inquietude com o lugar ou estado atual, como observado pela presenca de termos
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associados ao conceito de movimentacao: “go”, “stop” ou “fight” sdo bons exemplos.
Contribui para isto a existéncia de palavras como “try”, “keep”, “attempt” ou
“think”. que evocam a ideia de melhorar a prépria situagdo. Sentimentos recorrentes
associados a falta de utilidade ou estagnacao podem ser indicativos do TDM (ASSO-
CIATION et al., 2013). Ainda, pode-se perceber termos associados a teméatica de
angustia emocional dentre os listados: “suicide”, “fight” e “kill” sdo algumas das

que vém a mente, todas essas possuindo importancia elevada dentro do tépico;

o T3: 4,09% self + 3,86% pain + 1,8% fear + 1,74% life + 1,38% weight ... —
o toépico exibido na Figura 23 situa-se aproximadamente na metade da tabela de
topicos ordenados por coeréncia. Entretanto, a ideia passada pelo mesmo possui
consisténcia. Isso é notado pela presenca de palavras que sugerem o tema de imagem
corporal, como “body”, “weight” e “self”, entre outras. Notavelmente, (FLORES-
CORNEJO et al., 2017) mostraram que adolescentes insatisfeitos com sua imagem
corporal eram mais propensos a demonstrarem sintomas de depressao. Enquanto
isso, em (NOLES; CASH; WINSTEAD, 1985) foi constatado que individuos com
depressao eram mais insatisfeitos com sua imagem corporal e achavam-se menos
atraentes que outras pessoas. Ainda, sabe-se que a alteragao significativa de peso

sem relagdo com a adog¢ao de dietas é um dos nove sintomas caracteristicos do TDM,
segundo o DSM-5 (ASSOCIATION et al., 2013);

o T,: 12,27% love + 6,04% girl + 5,05% relationship + 2,93% guy + 2,43%
want ... — este topico situa-se na média da listagem de tépicos do modelo, e é
descrito pela Figura 24. A tematica de relacionamentos amorosos pode ser inferida
a partir dos termos agregados pelo mesmo. Nota-se a existéncia de palavras como
“relationship”, “girl”, “guy”, “love”, esta ultima sendo a mais importante para
o tépico. Relacionamentos interpessoais sao de forma geral um assunto delicado
para pessoas acometidas com depressao, algo que pode ser mais acentuado caso
os relacionamentos em questao tenham um subtexto amoroso. Como exemplo da
relevancia deste tema para o assunto da depressao, (SHARABI; DELANEY; KNO-
BLOCH, 2016) estudaram os efeitos da depressao em relacionamentos romanticos.
Os autores levantaram diferentes categorias de impactos negativos da depressao em
relacionamentos, como falta de compreensao entre parceiros, isolamento, falta de

energia, dentre outros;

e T5: 11,85% school + 5,55% college + 5,46% year + 4,12% go + 4,05% class
... —a Figura 25 exibe as palavras associadas a este topico. Esse é o topico com
maior valor de coeréncia dentro todos aqueles extraidos pelo modelo explorado neste
capitulo. Novamente, o valor da métrica tem amparo nas observagoes qualitativas
a serem feitas sobre o tépico: a ideia de vida estudantil é o cerne do topico em

questao. Enquanto no modelo LDA treinado com o corpus em portugués o topico
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representativo desta tematica havia agregado também termos associados ao tema de
preocupagoes financeiras, aqui apenas a rotina de estudos é constituinte do topico,
ampliando a qualidade do mesmo. Como discutido anteriormente, a prevaléncia
de depressao entre estudantes do ensino superior é alta e diversos fatores — como

preocupagao com o sucesso académico — impactam a satide mental dos discentes;

o Ty: 7,84% make + 6,96% know + 5,29% feel + 4,29% way + 3,73% try ... — o
topico descrito pela Figura 26 encontra-se na parte de baixo da tabela de coeréncia.
De fato, a interpretabilidade do mesmo é dificil, mas algumas de suas palavras
trazem uma semantica de introspec¢ao. Termos como “feel”; “think” e “know” tém

importancia no tépico;

e T3:5,43% time + 4,51% use + 4,2% thing + 3,58% play + 3,39% make ... — a
Figura 27 ilustra este tépico. Apesar da coeréncia baixa, o tépico inclui palavras
associadas ao lazer, hobbies e entretenimento. “Play”, “game”, “enjoy”, “music”,
“video” e “spend” sao alguns dos termos que amparam tal hipotese. A rotina de
lazer e hobbies ¢ um dos diversos fatores que sofrem o impacto da depressao na
vida de um individuo, ja que pessoas depressivas comumente relatam perda de
interesse ou motivacao em atividades que antes os agradavam (ASSOCIATION et
al., 2013). Deve-se citar, ainda, que manter uma rotina saudavel de entretenimento
pode auxiliar individuos que encontram-se em um estado de humor majoritariamente

baixo a recuperarem sua qualidade de vida.

4.2.2.2 Analise qualitativa dos tépicos 8 a 15

Abaixo, os tépicos Tz a 115 sao analisados em maiores detalhes.

o Tx: 8,28% go + 6,43% leave + 5,62% move + 3,79% live + 2,57% place ... —
este topico é representado pela Figura 28. Palavras como “leave”, “move”, “live” e
“home” podem ser associadas a uma tematica de moradia ou residéncia, e podem
indicar uma discussao sobre independéncia dos familiares. A saida de casa para
ingressar em uma universidade é apontada como um dos estressores da depressao
para jovens estudantes, ja que frequentemente esta é a primeira vez que os jovens
terao de cuidar de suas finangas, comida e residéncia sem o auxilio dos pais (BEITER

et al., 2015);

o Ty: 21,7% help + 15,87% depression + 6,86% need + 3,82% problem + 3,27%
depressed ... — a Figura 29 ilustra este tépico. Assim como no caso do topico Tp, o
topico atual traz uma discussao intimamente associada ao contexto da depressao.

Termos como “help”, “depression”, “problem”, “need” ou “struggle” caracte-

rizam o topico como referente ao tema das dificuldades atreladas ao transtorno
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depressivo. Nota-se também a presenca de palavras associadas a busca por apoio,
como “help”, “find”, “support” e “seek”. Ainda, percebe-se que as palavras “help”

e “depression” sao os termos mais relevantes para este topico. O primeiro passo
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na busca por ajuda costuma ser muito dificil para individuos depressivos, muito em
razao da auto-estigmatizacao dessas pessoas e do estigma de pedir ajuda em um
problema desse tipo (BARNEY et al., 2006);

e Tip: 12,31% time + 7,7% take + 5,76% go + 4,24% day + 3,37% could ... —
este topico ¢ ilustrado na Figura 30. O tépico associa termos que lembram conceitos
temporais, mas é de dificil interpretabilidade, o que tem suporte em seu valor baixo

de coeréncia dentre os tépicos desse modelo. Este seria mais um junk topic;

o Ti1: 25,96% people + 4,04% care + 3,73% person + 3,68% social + 2,99%
know ... — este ¢ um dos tépicos com valor de coeréncia mais baixo, e é descrito
pela Figura 31. Percebe-se a agregacao de palavras associadas a sociabilidade no
topico, como “social”, “person” ou “people” — sendo este o termo mais relevante
dentro do topico. O surgimento deste tépico pode estar relacionado as preocupagoes

sociais tipicamente enfrentadas por pessoas depressivas;

o Tiy: 14,62% year + 7,28% month + 6,65% last + 6,56% time + 4,65% past
.. — assim como o tépico T}y, este tépico agrega palavras associadas a conceitos
temporais. Pode-se notar isso ao observar a Figura 32. Apesar do tépico ter coeréncia
baixa dentre os avaliados, percebe-se o tema descrito pelo mesmo. A aparicdo de um
topico como este pode indicar o tema de rotina ou continuidade ao longo do tempo —

que é uma das caracteristicas da depressao;

e Ti3: 34,25% want + 13,33% know + 10,3% go + 4,47% feel + 3,33% see ... —
o tépico da Figura 33 é caracterizado por sua dificil interpretabilidade. Contudo,
palavras indicativas de tensoes emocionais podem ser percebidas, como “cry”,

“worry” ou “feel”;

o T14: 12,02% work + 10,04% job + 3,54% money + 2,84% pay + 2,76% get ...
— a Figura 34 indica que o tema predominante no tépico é o de vida profissional:
palavras como “work”, “job” e “money” sao as mais predominantes no tema.
Como descrito anteriormente, dificuldades financeiras e expectativas relacionadas
ao mercado de trabalho podem ser estressores associados a depressao, sobretudo no
caso de estudantes universitarios (ANDREWS; WILDING, 2004; BEITER et al.,
2015);

o Ti5: 18,84% life + 7,13% live + 4,07% die + 2,65% dream + 2,37% want
... — este topico situa-se na metade de cima da tabela de topicos e pode ser visto
na Figura 35. Aqui encontramos palavras como “future”, “dream”, “wish”, que
parecem indicar um anseio por mudancas em algum aspecto da vida por parte do
interlocutor. Nota-se uma conotagao negativa em diversas palavras, suscitando o

tema de emocgdes negativas, como “death”; “die” ou “kill”. O topico possui alta
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interpretabilidade e caracteriza um humor majoritariamente baixo, caracteristico da

depressao.
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4.2.2.3 Analise qualitativa dos tépicos 16 a 23

Prosseguindo com a analise, discute-se abaixo os topicos de Tig a Ths.

e Tis:19,42% would + 11, 18% think + 9,07% could + 6, 45% know + 3, 31% wish
... — 0 topico simbolizado pela Figura 36 carrega caracteristicas de ruminacao. Isto
se deve ao fato do mesmo incluir palavras que evocam a ideia de reflexdo continuada
sobre certas situagoes, como os termos “could”; “would” e “think”, que aparecem
com grande importancia dentro do mesmo. Deve-se notar, sobretudo, a contribuicao
enorme da palavra “would” para o tépico, chegando a quase 20%, o que caracteriza
o raciocinio ancorado em suposigoes tipico da ruminacao. Por outro lado, esses sao
em geral verbos auxiliares na lingua inglesa, o que pode ser um indicativo de um
topico com verbos gerais, entao nao se descarta a possibilidade deste tépico ser um

junk topic;

e T7: 6,3% life + 5,06% one + 4,24% world + 3, 14% way + 3,07% people ... — a
Figura 37 ilustra tal topico. A agregacao de palavras contrasta termos com seméntica
distinta entre si, como as palavras “life” e “one” — que sao as mais relevantes do
tema. Dada a coeréncia baixa do topico e sua dificil interpretacao, pode-se dizer que

o mesmo enquadra-se na definicao de junk topic;

o Tis: 8,07% talk + 7,49% feel + 5,24% think + 4, 73% know + 2,94% good ... —
o topico descrito pela Figura 38 agrega termos associados a interagdo humana, como
“talk”, “thank” ou “say”, mas de forma geral associa palavras que representam

acoes diversas;

o Tig: 46,32% feel + 5,86% happy + 4,99% sad + 4,86% feeling + 3,17% cry
... —a Figura 39 ilustra este tépico, que tem como termo predominante a palavra
“feel”. A probabilidade desta palavra no topico chega a quase 50%, caracterizando a
tematica de sentimentos. Outros termos com importancia relevante sao “happy”,
“sad”, “feeling”, “cry”, “lonely”, entre outros. Deve-se notar que a maioria dos
termos associados tem valoragao negativa, o que confere um humor negativo ao
topico. Ainda, percebe-se que o topico esta situado na parte superior da tabela de

coeréncia;

o Thy: 14,71% get + 10,38% go + 7,93% bad + 7,29% start + 7,07% thing ... —
este topico é representado na Figura 40. O conjunto de termos descrito por este
topico é bastante dificil de interpretar, o que constata o fato do mesmo ter o menor

valor de coeréncia. Este é mais um exemplo de junk topic;

e Ty: 3,03% look + 2,68% see + 2,2% head + 2,0% cry + 1,85% walk ... — o
topico ilustrado na Figura 41 abarca palavras contrastantes. Termos como “look” e

“remember” ou “head” e “room”
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o Thy: 4,54% parent + 4, 37% family + 4, 07% year + 3,98% mom + 3, 12% mother
... — percebe-se no topico exibido na Figura 42 a predominancia da tematica de
familia. O topico, que possui o terceiro maior valor de coeréncia, associa termos
como “parent”, “family” e “mom”, conferindo grande importancia aos mesmos
dentro do topico. Percebe-se novamente a importancia do assunto vida familiar para
o tema depressao, ja que este topico apareceu também na observacao dos resultados
oriundos do corpus em lingua portuguesa. Deve-se reforgar que ambientes familiares

instaveis podem ser um contribuidor para o desenvolvimento de depressao em jovens

(WANG et al., 2020);

o To3: 11,22% day + 6,88% sleep + 5,68% go + 4,22% night + 4,21% bed ... — a
Figura 43 lista os termos mais relevantes para o tépico, que é um daqueles com maior
valor para coeréncia. Nota-se uma predominancia de palavras que evocam rotina
diaria de afazeres neste tépico, como por exemplo “day”, “sleep”, “go”, “bed” e
“wake”. Sabe-se que a depressao pode afetar extensivamente a rotina diaria de um

paciente, apresentando impactos nos mais diversos ambitos de sua vida.

4.2.2.4 Analise qualitativa dos tépicos 24 a 17

Por fim, os topicos restantes sao explorados a seguir.

o Th,: 13,39% say + 11,63% tell + 6,77% ask + 4,73% talk + 4,31% call ... — o
topico representado na Figura 44 inclui miltiplas palavras que evocam o tema de
conversacoes humanas. O tema é percebido pela presenca de termos como “say”,
“tell” e “call”, entre outros. A co-ocorréncia dessas palavras justifica o valor de
coeréncia do topico, que situa o mesmo na metade de cima da tabela de topicos do
modelo. Como dito anteriormente, dificuldades em relacoes interpessoais costumam

ser um problema citado por pessoas depressivas, e o presente topico ilustra isso;

o Ths: 26, 7% friend + 5,93% good + 4,97% talk + 4,62% go + 3,82% time ... — a
Figura 45 ilustra este topico. A palavra com maior importancia no tépico é “friend”,
com mais de 26% de probabilidade. De fato, o tema amizade é o predominante neste
topico, ja que o mesmo inclui palavras associadas a interacdo com amigos, como
“talk”) “hang”, “party”, “group”, entre outras. Contudo, o tépico também inclui
as palavras “girlfriend” e “family”, indicando que o mesmo abrange outros ambitos

de relacionamento;

o Tos: 5,3% work + 3,87% thing + 3,83% time + 3,37% try + 3,03% find ... — este
topico é descrito pela Figura 46 e o mesmo abarca palavras com amplo significado.
Algumas palavras evocam uma tematica de reflexao e introspeccao, semelhante a

vista no tépico Tig. Porém, o tépico tem baixa interpretabilidade, o que é atestado
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forma, ¢ dificil identificar seu tema predominante;
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e T5:: 10,86% hate + 10,59% fuck + 8,34% shit + 5,22% fucking + 3, 38% want
.. — 0 topico ilustrado pela Figura 47 encontra-se na metade superior da tabela
de coeréncia. Pode-se perceber que, dentre as palavras com maior probabilidade
dentro do tépico, a maioria delas é caracterizada por termos com semantica negativa
associada. Palavras como “hate”, “fuck”, “shit”, entre outras dominam o tépico.

Sendo assim, o tépico pode ser caracterizado como representativo de negatividade.
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4.2.3 Analise |éxica

A Figura 48 exibe as cinco categorias lexicais mais predominantes entre os topicos
extraidos com o modelo ETM com K = 28 tépicos. As categorias foram obtidas a partir
da biblioteca empath-client. Apenas as categorias-padrao do Empath foram consideradas,
sem o emprego da criagao dinamica de novas categorias possibilitada pela ferramenta.
Novamente, os vinte termos mais relevantes dentro de cada tépico foram considerados para
a obtencao das categorias, e assim como o LIWC, o Empath também pode categorizar
uma mesma palavra em diferentes categorias lexicais. Nota-se sobretudo na Figura a
predominancia de categorias com valoracao semantica negativa, como negative emotion,

pain, sadness e suffering.

Segundo o Empath, 143 categorias distintas podem ser observadas no conjunto

de topicos avaliado. Associada a mais de 8% das palavras analisadas, a categoria ne-
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Figura 48 — Cinco categorias lexicais predominantes nos tépicos do modelo ETM com
K = 28 treinado em inglés, segundo o Empath.

gative__emotion predomina de forma isolada em relacao as demais. Como exemplos de
palavras associadas a mesma, pode-se citar “fight”, “hurt”, “kill”, “pain”, “depressed”,
“cry” e “wrong”, entre outras. A categorizacao tem clara significincia, ja que essas palavras
aparecem em diversos dos tépicos analisados. Os topicos 115, Thg € To7 sao alguns dos quais
mais se relacionam com esta categoria, agregando de forma predominante palavras que
evocam emocoes negativas e negatividade em geral. Em seguida, a segunda categoria mais

)

predominante é a de positive__emotion. Palavras como “care”, “love”, “hope” e “happy”
foram algumas daquelas associadas a categoria. Varios topicos agregam palavras desse
tipo, em nimero minoritario, como os topicos Ty — associado a relacionamentos amorosos
— e T15 — associado a anseios por mudanca pessoal. Em seguida, sao listadas mais trés
categorias intimamente associadas a seméantica negativa: pain, sadness e suffering. As
palavras “kill” e “cry” é exemplo das categorias pain e suffering. “Cry” também esta
associado a categoria sadness, assim como a palavra de mesmo nome. O tépico Tig €
um dos mais representativos dessas categorias. Portanto, pode-se perceber que as trés
categorias estao bastante entrelacadas entre si. A alta predominéncia da tematica indica
a importancia deste tema dentro do corpus explorado, fortalecendo as ligagoes entre os

topicos latentes e o tema da depressao.

4.3 Discussao geral

Diante do discutido acima, constata-se que tépicos latentes relevantes para a discus-

sdo da depressao foram encontrados em ambos os casos. Notavelmente, topicos associados
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a temas como familia, relacionamentos interpessoais e vida estudantil foram encontrados
nos dois modelos analisados, tanto em portugués quanto em inglés. A importancia desse
resultado reside no fato de que, apesar das amplas diferencas na constituicao de ambos os
corpus, tematicas semelhantes puderam ser observadas. Entre as diferencas mais signifi-
cativas entre os conjuntos textuais, pode-se citar que o corpus de lingua portuguesa foi
construido a partir de postagens coletadas de subreddits nao especificos ao tema depressao,
enquanto um subreddit focado no tema foi usado para a construgao do corpus em inglés.
Além disso, deve-se citar a diferenca de propor¢ao entre ambos os corpus: o conjunto
textual trabalhado em inglés possui quase dez vezes mais postagens do que sua contraparte
em portugués. Ainda, deve-se citar a 6bvia diferenca linguistica entre ambos os conjuntos,
ja que as particularidades de cada idioma também afetam os resultados obtidos por meio

da modelagem de topicos aplicada aos mesmos.

Nesse contexto, a diferenca linguistica fica acentuada em razao da necessidade
de uma etapa de filtragem de vocabulario especifica para cada idioma analisado. Outro
fator a apoiar tal percepgao reside nas diferengas entre as categorias de POS utilizadas no
treinamento realizado para cada idioma. Enquanto resultados satisfatérios foram obtidos
com o corpus inglés ao manter-se categorias como verbos, substantivos e adjetivos, o
mesmo nao foi observado no corpus portugués. Para este, foi preciso expandir a filtragem
de categorias, mantendo na versao final analisada apenas as palavras que representavam
substantivos. Além disso, houve também diferencas em termos de topicos extraidos pelos
modelos, ja que o modelo treinado no corpus em inglés conseguiu determinar um niimero
bem mais amplo de temas latentes que sua contraparte LDA treinada em portugués. Em
inglés, topicos especificos para temas como relacionamentos amorosos, vida profissional e

negatividade sao notados, algo que nao foi percebido para o corpus em portugués.

Considerando os tépicos extraidos, percebe-se que aqueles observados no modelo
treinado em inglés tiveram maiores niveis de coeréncia em relagdo aos obtidos pelo modelo
treinado em portugués. A interpretabilidade dos topicos em inglés foi mais facilitada
em razao disso, o que reforca a correlacado empreendida entre a métrica de coeréncia
NPMI e o julgamento humano. Enquanto tépicos do modelo em portugués agregam com
maior frequéncia palavras com semantica difusa entre si, isso acontece de forma bastante
inferior quando analisa-se os topicos em inglés. Outra caracteristica percebida na analise
qualitativa dos topicos em ambos os idiomas foi a predominancia ou nao dos chamados
junk topics, que sao tOpicos com pouca semantica interna associada. No modelo LDA com
K = 5 percebe-se a presenca de um junk topic, enquanto os demais tépicos exprimem
uma ideia predominante, ainda que nao tao assertiva se comparados ao modelo treinado
em inglés. Enquanto isso, o modelo ETM com K = 28 apresentou mais de vinte topicos
interpretaveis, muitos dos quais associados a discussdo da depressao. Dessa forma, pode-se
citar uma menor predominancia de tépicos de baixa interpretabilidade no modelo avaliado

em inglés, guardadas as devidas proporgoes entre os modelos relativas ao niimero de tépicos
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e tamanho do corpus explorado em cada cenario. Por fim, a andlise 1éxica de ambos os
modelos ilustrou a melhor capacidade de depreensao de tematicas associadas a depressao
demonstrada pelo modelo ETM, constatando a relagao entre os termos agregados nos
topicos com categorias lexicais de valoragao seméantica predominantemente negativa. Tal
associacao nao foi percebida de forma clara nos topicos extraidos em portugués pelo
modelo LDA. No caso do modelo em portugués, os resultados em termos de coeréncia e
interpretabilidade podem ser atribuidos tanto a menor capacidade da arquitetura LDA em
extrair relagoes de contexto semantico dos conjuntos textuais, como pela nao-especificidade
do corpus usado, quanto pela proporcao reduzida do mesmo. Algoritmos de processamento
textual baseados em modelagens estatisticas sao beneficiados pelo uso de grandes conjuntos
de dados, o que nao é diferente para a modelagem de tépicos (ALLISON; GUTHRIE;
GUTHRIE, 2006).

Discutindo os resultados por tipo de arquitetura para modelagem de tépicos, a
caracteristica principal é o melhor desempenho demonstrado pelos modelos ETM na maioria
dos casos. Apesar do ETM nao ter sido o modelo com melhor coeréncia em portugués,
ele foi o melhor modelo na maioria dos cenarios explorados para o idioma em termos de
numero de tépicos K. Desempenho semelhante do modelo foi observado nos resultados de
treinamento baseados em inglés, onde o ETM predominou em todos os cenérios, exceto um.
Por outro lado, os resultados demonstrados pelos modelos CTM nao foram congruentes com
sua capacidade de identificacao de relagoes contextuais entre palavras, baseada no SBERT.
Em razao da necessidade de realizacao de etapas de pré-processamento semelhantes para
os trés tipos de modelos de forma a unificar seu treinamento, é possivel que caracteristicas
do corpus que eram relevantes para o CTM tenham sido removidas, prejudicando seu
treinamento. Uma analise com maior foco nesta arquitetura para modelagem de tépicos

seria capaz de elucidar a validade desta percepcao.
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5 Conclusao

A presente monografia buscou explorar métodos de modelagem de tépicos para
identificagdo de temas latentes relacionados a depressao no ambito da rede social Reddit.
Diferentes técnicas para modelagem de tépicos existem na literatura, e trés foram escolhidas
para maior aprofundamento neste trabalho: LDA, CTM e ETM. Enquanto a primeira tem
uma arquitetura baseada exclusivamente em métodos probabilisticos para extracao de
topicos, as demais utilizam o conceito de embeddings de palavras para depreender maior
semantica dos topicos observados em um corpus. Adicionalmente, buscou-se validar as
observagoes oriundas da modelagem de topicos por meio da anélise 1éxica de categorias de
palavras presentes nos tépicos latentes. Para tal, as ferramentas LIWC e Empath foram
utilizadas, ampliando o entendimento dos resultados obtidos por meio da modelagem de

topicos.

A depressdo é um problema humano, ndo restrito as barreiras impostas por paises,
continentes ou idiomas. Consequentemente, o presente estudo buscou como principal
objetivo identificar as possiveis similaridades e distin¢oes entre as discussoes associadas
a depressao em diferentes linguagens. Para o estudo, um corpus de postagens do Reddit
relativo ao tema foi coletado nas linguas portuguesa e inglesa. As diferentes caracteristicas
dos idiomas impactaram a metodologia proposta no trabalho, ja que algumas das etapas
tiveram de ser adaptadas as especificidades de cada linguagem. Ainda, deve-se notar que
enquanto um subreddit intitulado depression foi usado para construcao do corpus em inglés,
nao foi possivel realizar o analogo para o corpus em portugués. Diante disso, subreddits
genéricos em portugués foram usados para construgao do corpus para o idioma, mediante
a busca por palavras-chave associadas a depressao. Ainda, a variedade de postagens
associadas ao tema encontradas em inglés e portugués teve enorme variagao, causando

uma diferenca de dez vezes mais postagens coletadas em inglés.

Entretanto, as diferencas entre as linguagens trabalhadas e na constituicao de cada
corpus nao impediram que padroes de similaridade fossem percebidos. Tépicos semelhantes
foram percebidos nos modelos treinados em ambos os idiomas, com variagoes nos niveis de
especificidade e qualidade das agregacdes. Sendo assim, foi possivel identificar algumas
tematicas que surgem em discussoes sobre depressao em ambos os idiomas. Deve-se notar
ainda que, em portugués, temas relacionados a depressao foram percebidos mesmo em
um corpus construido por postagens de comunidades generalistas, nao especificas ao tema.
Além disso, foi possivel perceber também o impacto da especificidade e proporcao de cada
corpus nos resultados. Os tépicos encontrados em inglés foram mais assertivos, coerentes e
mais correlacionados a depressao segundo a andlise de categorias lexicais. Os topicos em

portugués foram mais prejudicados, principalmente em razao de suas caracteristicas de
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constituicao discutidas anteriormente. Ainda, os tépicos em inglés tiveram maior variedade
tematica, agregando temas que nao apareceram nos tépicos extraidos pelos modelos

treinandos no reduzido corpus de lingua portuguesa.

Pode-se dizer, ainda, que os resultados obtidos serviram para reforgar a aplicabili-
dade da modelagem de tépicos para identificacdo de tematicas em redes sociais, ja que
topicos relevantes para o tema discutido neste estudo foram observados em diferentes
tipos de modelos. Novamente, é preciso ressaltar que, mesmo com uma grande disparidade
em proporcao e constituicao dos corpora, foi possivel observar temas relevantes para
discussoes sobre depressao, em ambos os idiomas explorados. Nesse contexto, especial
atencao ¢é devida aos modelos ETM, que tiveram predominancia entre os melhores modelos
observados tanto em portugués, quanto em inglés. Os resultados ampliam as possibilidades
de uso das técnicas de NLP como auxilio a estratégias que possam vir a estudar, identificar

e intervir em potenciais casos de depressao percebidos nas redes sociais.

Contudo, também podem ser enumeradas ameagas a validade dos resultados apre-
sentados. A primeira delas diz respeito a analise de categorias lexicais realizada. Devido
a incompatibilidade entre a ferramenta usada para extracao de categorias LIWC e o
dicionario em portugués mais recente no software, foi preciso utilizar uma versao antiga
do dicionario para o presente trabalho. Versoes mais recentes do dicionario poderiam pro-
porcionar uma analise léxica mais aprofundada. Além disso, devido a limitacoes impostas
pelo proprio LIWC, nao foi possivel utilizar seus dicionarios para andlise dos topicos em
ambos os idiomas aqui explorados. Apesar do Empath possuir alta correlacao em termos de
categorias com o préprio LIWC, uma comparacao entre os achados obtidos por ambas as
ferramentas fica prejudicada ja que nem todas as categorias existentes em uma ferramenta

possuem andalogas na outra.

Em relacao as arquiteturas de modelagem de tépicos exploradas nesta monografia,
também deve-se citar o baixo desempenho percebido nos resultados de treinamento para
os modelos CTM. Os resultados observados contradizem a percepc¢ao de que o modelo
teria melhor capacidade de percepcao das relagoes contextuais de palavras em cada corpus.
Contudo, isso pode representar uma falha na provisao de recursos para o treinamento
desse tipo de modelo. A necessidade de utilizar entradas semelhantes para cada tipo de
modelo de topicos pode ter resultado na perda de caracteristicas caras ao CTM em seu
processo de modelagem. Apenas uma analise focada na arquitetura CTM podera identificar

precisamente as razoes para os resultados observados aqui.

O presente trabalho também possibilita caminhos futuros para a pesquisa. Em
relagdo a andalise léxica realizada, no futuro o uso de uma ferramenta tinica contribuiria
para um aprimoramento da referida avaliacao. Em relagdo aos treinamentos de modelos de
topicos, os modelos baseados em embeddings de palavras poderiam beneficiar-se do emprego

de embeddings pré-treinados em corpora de depressao. O presente trabalho indica que a
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construcao de embeddings desse tipo pode ser realizada por meio da coleta de postagens
associadas a discussoes sobre depressao no Reddit. Dessa forma, topicos intrinsecamente
associados a tematica poderiam ser extraidos com melhor qualidade. Além disso, na falta
de subreddits especificos ao tema, o uso de tal conjunto de dados possibilitaria a filtragem
de temas associados a depressao em portugués na rede social. Outra abordagem possivel
seria explorar as possibilidades de treinamento multilingue proporcionadas pelo CTM em
sua completude: resultados relevantes poderiam ser obtidos treinando-se o modelo CTM
com um embedding de determinada linguagem e inferindo os topicos escritos em outra. Tal
abordagem alinha-se com os objetivos deste trabalho, ja que possibilita de forma direta a
aplicacao de topicos aprendidos em um idioma para entendimento de um corpus escrito

em outro.

Uma vez discutidos os pontos acima, é preciso citar a contribuicao do estudo
para o melhor entendimento do problema da depressao e para a melhor compreensao e
aprendizado de um subconjunto de técnicas disponibilizadas pela NLP para andlise textual.
O presente estudo abordou os pré-requisitos para uma modelagem de tépicos de qualidade,
mostrou o impacto das diferencas linguisticas em um contexto de modelagem em idiomas
distintos e ilustrou a viabilidade das técnicas exploradas dentro do ambito das redes
sociais. O objetivo do trabalho foi cumprido, e os resultados apresentados possibilitam o
desenvolvimento de novos estudos, de forma a aprimorar o entendimento sobre os achados

aqui descritos.
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