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Abstract. According to the World Health Organization, every 40 seconds, one
person dies of suicide in the world. Among young people aged from 15 to 29,
suicide is the second leading cause of death. Still, these deaths can be prevented.
In this scenario, social networks like Twitter can become real-time sources of in-
formation and help to prevent suicide. This paper presents an initial exploration
of the problem of identifying individuals at risk of self-extermination in social
networks that use Portuguese language. As a main scientific contribution, a set
of tweet data, manually labeled by experts, was built and can be used for future
research on the subject. As a preliminary evaluation, we applied machine lear-
ning algorithms for classification. The results indicate that the dataset can be
used in a study to develop a real-time suicidal ideation tweet detection system.

1. Introducao

Segundo a OMS (Organizacao Mundial da Satide), a cada 40s uma pessoa morre por
suicidio no mundo. E estimado que, s6 em 2012, 804.000 suicidios tenham ocorrido,
representando uma média anual global de 11,4 a cada 100.000 pessoas. Entre jovens
de 15 a 29 anos, o suicidio é a segunda maior causa de mortes globalmente. Porém,
esses nimeros podem ser ainda maiores, uma vez que, em muitas ocasides, devido a uma
classificagdo equivocada como acidente ou outra causa de morte, ou, ainda, em paises
onde o ato € ilegal, casos de suicidio ndo sao reportados [OMS 2014].

Apesar desses nimeros preocupantes, mortes por suicidio podem ser prevenidas
[Bailey et al. 2011]. Nesse cendrio, a detec¢do precoce de risco de suicidio pode prover
a base para programas de interven¢do, o que pode ser efetivo em prevenir tais mortes. E,
embora pessoas suicidas nao se sintam motivadas a revelar seus pensamentos ou planos
antes de uma tentativa, o periodo que precede um suicidio pode conter indicios a respeito
da intencdo do individuo [OMS 2014].

Diante de uma realidade de indicios, métodos tradicionais de preven¢do nao
conseguem identificar pessoas em risco de suicidio em tempo real [McCarthy 2010].



Nesse cendrio, redes sociais a exemplo do Twitter, que € uma plataforma de expressao
pessoal, podem se tornar fontes de informacdo em tempo real e ajudar na prevengdo
do suicidio [Jashinsky et al. 2014]. De fato, pesquisas t€ém mostrado que individuos
em risco estdo recorrendo a tecnologias contemporaneas (féruns, micro-blogs) para ex-
pressar seus problemas sem precisar encarar alguém pessoalmente [Moreno et al. 2011,
De Choudhury et al. 2013]. Inclusive, casos de vitimas de suicidio escrevendo seus pen-
samentos finais nessas comunidades online ja foram reportados [Gunn and Lester 2015,
Kailasam and Samuels 2015]. Nao obstante, muitos trabalhos tém encontrado relacao en-
tre risco de suicidio e padrdes linguisticos em posts das redes sociais [McCarthy 2010,
Sueki 2015].

Apesar de nao haver um consenso entre diferentes comunidades de pesquisa
[Miner et al. 2012], a Mineracao de Textos (MT) pode ser vista como a aplicacdo de um
conjunto de técnicas usadas para analisar dados nao estruturados e descobrir padrdes que
nao eram conhecidos previamente [Aggarwal and Zhai 2012]. Assim, a MT pode ser tra-
tada como uma especializagdo da Mineracdo de Dados. Enquanto a Mineragdo de Dados
trata os dados estruturados, a MT lida com textos escritos em lingua natural (dados nao
estruturados). Com o crescente aumento e variedade de documentos textuais, tanto em
redes sociais e Web em geral quanto internamente em organizagdes, as técnicas de MT
tém se tornado essenciais no apoio a descoberta de conhecimento. Com isso, as fontes de
textos, bem como as aplicacdes da MT, sdo variadas.

De forma geral, o processo de MT pode ser visto como um processo formado por
cinco etapas, conforme ilustrado na Figura 1. Esse processo se inicia com a especificacao
de seus objetivos na etapa de Identificacdo do Problema. Nesta etapa, o analista, especia-
lista em MT, deve delimitar o escopo da mineracao, preferivelmente trabalhando com um
especialista do dominio de aplicacdo. Devem ser definidas as colecdes de textos que serdo
mineradas e como os resultados serdo utilizados. As especificacdes definidas na etapa de
Identificacdo do Problema guiardo as préximas etapas do processo de MT, as quais po-
dem ser executadas em ciclos de preparacdo dos dados (etapa de Pré-processamento),
descoberta de conhecimento (etapa de Extracao de Padrdes) e avaliagdo do conhecimento
(etapa de Pos-processamento) [Sinoara et al. 2017].

Visando reduzir o nimero de termos e amenizar os problemas da alta dimensiona-
lidade e esparsidade, pode-se utilizar algumas técnicas de pré-processamento, como:

e Remocao de stopwords: aremocao de stopwords visa a eliminagdo de palavras que
nao trazem informacdo relevante para o processo de MT. Essas palavras, chama-
das de stopwords, normalmente sdo palavras que possuem as fungdes de artigos,
preposicdes, pronomes e conjungdes. No entanto, também podem ser identificadas
stopwords especificas do dominio de aplicacdo do processo, ou seja, palavras que
sabidamente sdo frequentes na colecdo e que ndo distinguem classes ou grupos
que espera-se identificar com a Minerac¢do de Textos.

e Normalizacdo: a normalizacdo dos textos visa eliminar as diversas variacdes que
as palavras podem sofrer, como por exemplo variagdes de género e nimero dos
substantivos e conjugacdes dos verbos. A normalizacdo pode ser realizada por
meio de trés técnicas: (i) radicalizacdo (stemming), que reduz cada palavra ao
seu radical (ou palavra raiz); (ii) lematizacao, que reduz cada palavra a seu lema
(ou forma candnica), ou seja, verbos sdao reduzidos ao infinitivo, e substantivos
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Figura 1. Processos de Mineragao de Textos. Adaptado de [Sinoara et al. 2017]

e adjetivos sdo reduzidos a forma masculina singular; e (ii1) substantivacio, que
transforma a palavra para que ela tenha o comportamento sintitico/semantico se-
melhante a de um substantivo.

A busca pela detec¢do de ideacdo suicida em tempo real se apresenta como uma
alternativa vidvel no auxilio a 6rgdos que cuidam deste tipo de autoexterminio. Este
estudo visa preencher as lacunas na literatura em relacdo a andlise e a classificacdo de
conteddo relacionado ao suicidio em Lingua Portuguesa. Os principais objetivos deste
trabalho sdo: i) criar um dataset publico composto por tweets escritos em portugués para
futuras pesquisas acerca do tema, e ii) comparar o desempenho de diferentes algoritmos
de classificacao de textos na distin¢ao de fweets com e sem ideacao suicida.

Os resultados foram promissores ja que foi construido um dataset bem amplo
de tweets classificados como sendo de ideacdo suicida ou ndo. O dataset foi rotulado
por especialistas na area que validaram as respostas formando um conjunto de dados
robusto e que podera ser utilizado em outras pesquisas. Os algoritmos de classificaciao
supervisionados apresentaram bom comportamento diante da complexidade dos dados
apresentados.

Além dessa Secdo introdutdria o presente artigo € organizado de modo que na
Secdo 2 sdo apresentados as pesquisas que inspiraram este trabalho, bem como lacunas
que ainda ndo haviam sido elucidadas. Na Secao 3 sao apresentados os métodos utilizados
para a coleta dos tweets e a rotulacdo dos dados, bem como os algoritmos utilizados na
tarefa de classificacdo. Os resultados obtidos sdo apresentados na Secdo 4. Por fim, na
Secdo 5 sdo apresentadas as consideracOes finais sobre a pesquisa, além de possibilidades
de trabalhos futuros.



2. Trabalhos Relacionados

Nos udltimos anos, diversos trabalhos investigaram a possibilidade de criar mode-
los para a classificagdo de conteudo relacionado ao suicidio nas redes sociais. Em
[Abboute et al. 2014], foi descrito um processo completo para, automaticamente, coletar
tweets suspeitos de acordo com um vocabulério de termos, criado pelos proprios autores,
que pessoas suicidas costumam utilizar. Com a obtencdo de um corpus que também in-
cluia casos comprovados, os tweets foram classificados em “risky” e “non risky”. Entdo o
desempenho de seis classificadores foram comparados, obtendo uma acuricia de aproxi-
madamente 64% para o algoritmo Naive Bayes.

Focados principalmente na criacdo do corpus, [Desmet and Hoste 2014] introdu-
ziram uma estratégia de anota¢do em cascata para reconhecer contetido suicida. Em tal
esquema, os textos, obtidos do Netlog (rede social particularmente popular entre jovens
na Holanda), foram analisados por aspectos como relevancia, origem, sujeito, severidade
e, ainda, se apresentavam fatores protetivos ou de risco para suicidio. Como melhor re-
sultado obtido durante os experimentos, atingiu-se uma precisao de 79% com o algoritmo
SVM (Support Vector Machines - Maquinas de Vetores de Suporte).

Dividindo os tweets em trés classes, ao invés de apenas duas, [O’Dea et al. 2015]
tinham como objetivo examinar se o nivel de “preocupacdo” para um tweet relacionado ao
suicidio poderia ser determinado baseando-se somente em seu conteido. Como principal
resultado obtido, o classificador SVM classificou corretamente 80% dos tweets rotulados
como “‘strongly concerning”, i.e., extremamente preocupante, o que indica uma possivel
mensagem de uma pessoa com ideacao suicida.

Em seu trabalho, [Burnap et al. 2017] foram mais a fundo. Primeiro, eles dividi-
ram os fweets em mais classes (sete ao todo) para distinguir entre conteido mais preo-
cupante (ex. ideagdo suicida) e outros também relacionados ao suicidio (ex. relatos de
suicidio, campanhas preventivas, etc.). Além disso, na etapa de experimentos, 0os auto-
res ndo so avaliaram o desempenho dos algoritmos individualmente, mas também cons-
truiram um ensemble desses classificadores, o qual levou aos melhores resultados obtidos.

Até a data de escrita deste artigo, nenhum trabalho com a mesma proposta dos
acima citados foi encontrado em Lingua Portuguesa. Com o intuito de preencher esta
lacuna em nossa literatura, este trabalho visa realizar um estudo inicial na identificacao
de tweets, escritos em Portugués, que apresentam ideagao suicida.

3. Materiais e Métodos

O trabalho esta dividido em trés principais etapas: 1) coleta de dados, i1) rotulacio manual
por especialistas e iii) classificacdo com o uso de algoritmos de aprendizado de maquina.

3.1. Coleta de Dados

Como primeira etapa do processo de Mineracao de Textos deve-se obter um conjunto de
documentos pertencentes ao dominio do problema a ser resolvido. Assim, de 15 de margo
a 15 de abril, utilizou-se de uma API' (Application Programming Interface - Interface de
Programacao de Aplicativos), disponibilizada pelo proprio Twitter, para automaticamente
coletar um corpus de fweets que continham termos ou expressdes proprios do vernidculo

Thttps://developer.twitter.com/en/docs/tweets/search/overview



da ideacdo suicida [O’Dea et al. 2015]. Tais palavras e frases, por terem sido definidas
em um trabalho em Lingua Inglesa (ex. suicide, suicidal, end my life, not worth living),
foram primeiramente traduzidas para o Portugués antes da realizacao da coleta. Na Tabela
1 sdo listadas todas as palavras e expressoes selecionadas para captacdo dos tweets.

Tabela 1. Palavras e expressoes do vernaculo da ideacao suicida.

Original Traducao
Suicidal Suicida
Suicide Suicidio
Kill myself Me matar
My suicide note Meu bilhete suicida
My suicide letter Minha carta de suicidio
End my life Acabar com a minha vida
Never wake up Nunca acordar
Can’t go on Nao consigo continuar
Not worth living Nao vale a pena viver
Ready to jump Pronto para pular; pronto pra pular
Sleep forever; go to sleep forever | Dormir para sempre; dormir pra sempre
Want to die Quero morrer
Be dead Estar morto
Better off without me Melhor sem mim
Better off dead Melhor morto
Suicide plan Plano de suicidio
Tired of living Cansado de viver
Die alone Morrer sozinho
Don’t want to be here Nao quero estar aqui

Com relagao as palavras e expressoes utilizadas para recuperar os tweets neste tra-
balho, algumas consideragdes devem ser feitas. Primeiro que, diferentemente do Inglés,
os adjetivos sofrem flexdo de gé€nero no Portugués. Optou-se, entdo, nos casos onde a
expressao original tivesse adjetivo que o mesmo seria traduzido apenas para o mascu-
lino (ex. tired of living - cansado de viver). Outra decisdo tomada durante essa tarefa
foi, levando em consideracdo a natureza informal da escrita de tweets, traduzir alguns
casos considerando tanto a norma padrao da lingua quanto a informal (ex. sleep forever -
(dormir para sempre; dormir pra sempre)).

Embora a API do Twitter permita coletar varios dados a respeito de um tweet como
o nome do usudrio que o publicou, o nimero de retweets, local e data da publicacgdo, etc.,
por questdes que envolvem os objetivos deste trabalho, além das questdes éticas, foram
coletados e armazenados apenas o conteudo textual dos tweets.

3.2. Rotulacao por Especialistas

Para essa fase, uma amostra de 1190 tweets (aproximadamente 25% dos 4732 coletados)
foi escolhida para anotacdo manual. Para a realizacdo dessa tarefa, uma equipe de es-
pecialistas, composta por trés psicélogos, foi formada. Os tweets foram organizados e
tabulados a fim de que cada um dos especialistas pudesse realizar a leitura completa dos
mesmos e responder a pergunta: “Esse tweet apresenta ideagdo suicida?”.



Os tweets da amostra apresentada puderam ser classificados em uma de trés ca-
tegorias possiveis: “positivo”, “negativo” e “indefinido”. A fim de ser rotulado como
“positivo”, o tweet deveria indicar ideag@o suicida por parte do usudrio, o que poderia
ser expresso por meio da presenca de fatores de risco no texto. Desse modo, sempre
que um fweet indicasse depressao ou outras desordens psicoldgicas, tentativas anteriores
de suicidio, violéncia familiar, bullying, sentimentos de isolamento, impulsividade, entre
outros fatores (American Foundation for Suicide Prevention [AFSP 2013]), receberia o
rotulo “positivo”.

Por outro lado, se um tweet apresentasse sarcasmo, fizesse referéncia a noticias ou,
ainda, a campanhas de prevencdo ao suicidio, o rétulo “negativo” deveria ser escolhido.
Por fim, caso o especialista ndo conseguisse classificar o tweet como positivo ou negativo,
ele poderia atribuir-lhe a categoria “indefinido”.

Ap6s a classificagdo manual realizada pelos 3 (trés) especialistas, na qual cada
um rotulou todos os tweets da amostra, sem nenhum tipo de contato com os outros dois,
foi realizado um processo para selecionar os tweets que comporiam o dataset final a ser
utilizado na etapa posterior.

Com a intencdo de construir um dataset apenas com 0s tweets classificados
como “positivo” e “negativo”, todos os tweets rotulados de forma uninime como “in-
definido” pela equipe de especialistas foram descartados. Todos os tweets que nao re-
ceberam o mesmo rotulo por parte dos trés especialistas também foram excluidos. O
dataset final € composto por 699 instancias e estd disponivel on-line no link http:
//bit.1ly/2SiogW7.

3.3. Classificacao utilizando algoritmos de aprendizado supervisionado

Com os dados devidamente rotulados pela equipe de especialistas, algoritmos de aprendi-
zado de maquina foram aplicados para derivar um classificador de texto capaz de predizer
automaticamente a classe de cada tweet. A APl do WEKA? (Waikato Environment for
Knowledge Analysis) foi utilizada para comparar o desempenho de um numero de classi-
ficadores.

No entanto, como se trata da categorizacdo de textos, técnicas de PLN (Pro-
cessamento de Linguagem Natural) foram aplicadas, principalmente na etapa de pré-
processamento dos tweets. A principal atividade realizada na etapa de Pré-processamento
¢ a representacdo dos textos em um formato aceito pelo algoritmo a ser utilizado na
Extracdo de Padrdes. Os algoritmos tradicionais de Aprendizado de Méquina, que nor-
malmente sdo utilizados na mineracdo de dados estruturados, assumem que os dados sdao
apresentados em um formato conhecido como matriz atributo-valor. Nessa matriz, cada
instancia (ou exemplo) corresponde a uma linha e seus atributos (caracteristicas que des-
crevem esse exemplo) correspondem as colunas.

Nos processos de MT, ap6s a identificacdo do problema (Figura 1), € necessario
o pré-processamento da informacdo. Nesta etapa busca-se realizar a mudanga de um
dado nao estruturado (texto) para um estruturado. Desse modo, passos como fokeniza-
tion, remocdo de pontuagdo, remogdo de stopwords e aplicacdo de stemming, comuns
a qualquer pré-processamento de texto tradicional, foram realizados. Os tweets foram

Zhttp://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/



representados com a técnica de bag-of-words com a frequéncia simples de cada foken
presente.

Adicionalmente, outras técnicas especificamente aplicadas a tweets como remog¢ao
de referéncias a usudrios e remoc¢ao de URLs, foram utilizadas [Go et al. 2009]. Assim,
cada tweet foi transformado em vetor de n-grams (nesse caso, unigrams, ou seja cada
palavra foi considerada como uma feature), seguindo a abordagem para representacdo de
textos bag-of-words.

Neste trabalho foram aplicados sete algoritmos de classificacao indutiva, tradicio-
nais e estado da arte, sendo cinco algoritmos da biblioteca Weka [Witten and Frank 2005]
e dois algoritmos baseados em redes bipartidas [Rossi et al. 2014, Rossi et al. 2016].
Apesar das representacdes avaliadas neste trabalho serem representacdes no modelo
espaco-vetorial, a utilizacdo de algoritmos baseados em redes bipartidas também é
possivel. As redes bipartidas podem ser obtidas por mapeamento direto de representagcdes
documento-termo, ou seja, representagdes no modelo espaco-vetorial [Rossi et al. 2016].

Com o objetivo de se avaliar as representacdes em cendrios bem diversificados,
buscou-se diferentes variagdes dos parametros utilizados para cada algoritmo. Os valores
selecionados para os parametros dos algoritmos foram baseados nos valores utilizados
na extensa avaliacdo experimental de classificacdo indutiva supervisionada realizada por
[Rossi et al. 2016]. Assim, a selecdo de parametros foi realizada visando a diversificaciao
dos modelos e o uso de configuragdes utilizadas em outros trabalhos da literatura e que
apresentam bons resultados. Os algoritmos e os parametros utilizados nas avaliacdes
experimentais deste trabalho s@o apresentados a seguir.

e Naive Bayes (NB)
O algoritmo Naive Bayes € um classificador probabilistico baseado no “Teorema
de Bayes”, o qual foi criado por Thomas Bayes (1701 - 1761). Atualmente, o
algoritmo se tornou popular na drea de Aprendizado de Maquina para categori-
zar textos baseado na frequéncia das palavras usadas, podendo ser utilizado para
identificagdo do assunto ao qual o texto se refere.

e Multinomial Naive Bayes (MNB)
O algoritmo MNB implementa o algoritmo Naive Bayes para dados distribuidos
multinomialmente e € uma das duas variantes classicas do NB usadas na
classificagdo de texto (onde os dados sdo tipicamente representados como con-
tagens vetoriais de palavras).

e C45
Foi utilizada a implementacdo da ferramenta Weka (J48). Foram utilizados os
niveis de confianga 0,15, 0,20 e 0,25.

e Support Vector Machine (SVM)
Foi utilizado o algoritmo Sequential Minimal Optimization (SMO),
implementagdo da ferramenta Weka. Foram utilizados trés tipos de kernel:
linear, polynomial (com expoente = 2) e radial basis function. Os valores de C
utilizados para cada tipo de kernel foram: 0, 1075, 104, 1073, 1072, 10~%, 10°,
10%, 102, 103, 10* e 10°.

e k-Nearest Neighbors (k-NN)
Foi utilizada a implementacdo da ferramenta Weka (IBk). O algoritmo foi utili-
zado com e sem o voto ponderado pela distancia entre os exemplos. Foram aplica-
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Figura 2. Esquema ilustrativo da classificacao automatica de textos por meio de
aprendizado indutivo supervisionado. [Rossi 2016]

das duas medidas de distincia: Cosseno e Euclidiana. Os valores de k utilizados
foram: 1, 3,5,7,9, 11, 13, 15, 17, 19, 25, 35, 45 e 55.
e IMBHN¢

Versao do algoritmo Inductive Model based on Bipartite Heterogeneous
Networks, algoritmo baseado em redes heterogéneas bipartidas. Essa versdo do
algoritmo altera as informacdes de classe dos termos caso as informacdes de
classe correntes produzam um erro de classificacdo. Foram utilizadas as taxas
de correcdo de erro de 0,01, 0,05, 0,1 e 0,5. O nimero méaximo de iteracoes foi
definido em 1000 e o critério de parada foi definido como sendo o limiar de 0,01
para o erro quadritico médio.

e IMBHNE

Versao do algoritmo Inductive Model based on Bipartite Heterogeneous
Networks, algoritmo baseado em redes heterogéneas bipartidas. Essa versao do
algoritmo realiza uma regressao para induzir as informacdes de classe dos termos.
Foram utilizadas as taxas de correcdo de erro de 0,01, 0,05, 0,1 e 0,5. O nimero
maximo de iteragdes foi definido em 1000 e o critério de parada foi definido como
sendo o limiar de 0,01 para o erro quadratico médio.

Considerando-se o uso de algoritmos de aprendizado indutivo supervisionados, o
problema de classificacdo automatica de textos € definido como se segue. Dados um con-
junto de classes (C') e uma cole¢do de documentos rotulados (D), documentos cuja classe
¢ conhecida, um algoritmo indutivo supervisionado induz uma fun¢do F' que mapeia os
documentos de D a classes de C' (F' : D — ('). A funcdo F' é chamada de modelo de
classificacdo (ou classificador) e € utilizada para predizer a classe de novos documentos.
Esse processo € ilustrado na Figura 2.

A performance dos classificadores foram avaliadas por meio das medidas
Acuricia (equivalente a Micro-F1), Precisdo e Recall. As medidas foram obtidas por
meio de /0-fold cross-validation. Todos os algoritmos foram avaliados segundo as mes-
mas particdes dos dados no processo de treinamento e teste executados. As avaliagOes



experimentais foram executadas por meio da ferramenta Text Categorization®, disponibi-
lizada por Rossi e colabotadores [Rossi et al. 2016].

4. Resultados e Discussao

Um dos objetivos deste trabalho foi a constru¢do de um dataset rotulado a ser utilizado
em estudos acerca da detec¢c@o de ideagdo suicida em tweets. Assim, na secio 4.1, serd
descrito o processo de construcdo de tal dataset. Ja na secdo 4.2, é feita a comparagdo
entre os resultados obtidos por cada algoritmo de Aprendizado de Maquina na tarefa de
classificacao de tweets.

4.1. Dataset

O dataset construido para este trabalho € composto por 699 instincias. Cada instancia re-
presenta um tweet rotulado manualmente e de forma unanime pela equipe de especialistas
em “positivo” (211 instancias) ou “negativo” (488 instancias). Para ser classificado como
“positivo”, o tweet deveria apresentar indicios de ideacdo suicida por parte do usuario. Por
outro lado, sempre que um tweet fizesse referéncia ao suicidio de terceiros, campanhas
de prevencao ao suicidio, ou apresentasse sarcasmo e ironia, ele deveria ser classificado
como “negativo’.

Por fim, com os tweets rotulados, foi realizado o pré-processamento dos mesmos.
Assim, etapas como tokenization, remog¢do de pontuagdo e caracteres especiais, remogao
de stopwords e aplicacao de stemming, usualmente presentes na Mineracao de Textos tra-
dicional, foram aplicadas. Adicionalmente, devido a caracteristicas proprias dos tweets,
como tamanho curto e o uso de linguagem informal por parte dos usudrios, passos como
remocao de referéncias a outros usuarios € URLs, assim como a expansado de abreviaturas
comuns na Internet foram realizados. Apds todas essas etapas, obteve-se a configuragdo
final do dataset, disponivel on-line em http://bit.ly/32aDPf9.

4.2. Classificacao automatica dos tweets

Os experimentos de classificacdo foram realizados para validar o conjunto gerado. Na
Tabela 2 sdo apresentados os melhores valores para acuricia obtidos para cada algoritmo
em todas as configuracdes descritas na Sec¢do anterior, juntamente com seus respectivos
valores para Precisdo e Recall. Observa-se que os desempenhos variaram bastante para
todas as medidas. Para Acurdcia, os valores vao de 30,18%, obtido pelo algoritmo SVM
em sua configuracao Linear - 0, até 81,83% pelo mesmo algoritmo em sua configuragdo
SVM (SMO) - RBFKernel - 10!, representando que o conjunto de dados permite uma
sensibilizacao dos algoritmos de classificagdo. Portanto, o conjunto de dados gerado pode
ser utilizado para elaboracdo de sistemas que utilizam técnicas de aprendizado de maquina
a fim de deteccao de tweets de ideacdo suicida em tempo real.

Comportamento similar é observado em relagdo as medidas de Precisdo e Recall,
nos quais os valores obtidos encontram-se no intervalo de 0,15 a 0,81 para Precisdo e
de 0,5 a 0,79 para Recall, mas sempre para configuracdes do algoritmo SVM (SMO),
corroborando com o observado na literatura como o algoritmo que apresenta os melhores

3Text Categorization tool: http://sites.labic.icmc.usp.br/ragero/thesis/text_
categorization_tool



resultados para a tarefa de classificacdo de textos, principalmente quando a abordagem
bag-of-words para a representacdo dos textos € usada.

Nota-se também que os resultados alcangados neste artigo superam aqueles ob-
tidos nos trabalhos relacionados citados anteriormente. Deve-se levar em consideragio,
obviamente, que tais trabalhos foram realizados para Lingua Inglesa e sob configuracoes
experimentais diferentes em relacdo a este. Ademais, por se tratar do primeiro estudo a
abordar tal tema para textos em portugués, os resultados aqui obtidos poderdo servir de
baseline para futuros trabalhos.

Tabela 2. Resultados experimentais para Acuracia, Precisao e Recall.

Algoritmo Acuracia(%) | Precisao | Recall
NB 80,11 0,76 0,74
MNB 72,95 0,68 0,69
J48 - 0,25 78,39 0,75 0,74
SVM (SMO) - Linear - 107! 80,97 0,79 0,73
SVM (SMO) - PolyKernel - 107! 79,26 0,76 0,79
SVM (SMO) - RBFKernel - 10! 81,83 0,78 0,78
SVM (SMO) - RBFKernel - 10" 73,11 0,81 0,56
KNN Euclidiana K=1 60,95 0,69 0,70
KNN Coseno K=3 72,83 0,74 0,78
IMBHNC taxa 0,5 78,26 0,75 0,78
IMBHN" taxa 0,01 76,26 0,74 0,78

5. Conclusoes

Neste artigo, foi apresentado todo o processo de construcao de um dataset formado com
tweets de ideagdo suicida escritos em Lingua Portuguesa. A ndo existéncia de um con-
junto de dados para estudo desta temética em pesquisas de PLN motivou a execucdo deste
trabalho, bem como pelo fato do nimero crescente de suicidios, que ocasiona um pro-
blema de sadde publica em varios paises.

Para a construcio do dataset, um corpus composto por tweets contendo palavras
ou expressoes condizentes com o vocabuldrio suicida foi coletado. Uma equipe de espe-
cialistas entdo foi encarregada de classificar manualmente os tweets, baseando-se apenas
em seu conteido. No fim, apds a realizacdo do pré-processamento dos textos, obteve-se
um dataset rotulado composto por tweets escritos em portugués e que estd disponibilizado
publicamente para futuras pesquisas no tema. A constru¢do e a disponibilidade do dataset
€ a principal contribuicdo cientifica desta pesquisa.

Para validacdo do uso do dataset, foram comparados os desempenhos de um
nimero de algoritmos de classificacdo para a tarefa de identificar conteido relacionado
a ideacdo suicida no Twitter. A quantidade de algoritmos de classificagcdo utilizados em
variadas configuracdes possibilitou observar o comportamento destes algoritmos diante
de um conjunto de dados coletado automaticamente do Twitter e rotulados manualmente
por especialistas. A convergéncia de todos os algoritmos possibilitou a valida¢do do uso
do dataset construido, o que pode alavancar pesquisas nessa temadtica dentro da area de
Mineragao de Textos.



Como trabalho futuro, poderd se utilizar ensembles de classificadores para medir o
poder preditivo dos modelos de classificagdo. Outra melhoria possivel seria a utilizagio de
features que expressem as caracteristicas emotivas e estruturais dos tweets. Por fim, outras
abordagens, além da bag-of-words, para a representacao dos textos também poderiam ser
exploradas.
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