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Abstract. Many initiatives investigate the automatic detection of depression
through publications on social media, employing machine learning models. The
most adequate way to obtain datasets would be through users consenting to
share their data. Considering the sensibility of the data, it is not recommeded
to share these publications to other research groups. A solution to this issue
is to employ Federated Learning techniques to exchange the trained models in-
stead of datasets. In this work we have investigated how to combine trained
Transformers, the state of the art architecture for word embedding, to tackle the
automatic detection of depression from social media.

Resumo. Diversas iniciativas investigam a detecção automática de depressão
através de publicações em redes sociais utilizando de modelos de aprendizado
de máquina. A forma mais adequada de obter conjuntos de dados seria pelo
consentimento dos usuários em compartilhar seus dados. Porém, compartil-
har estas publicações para outros grupos de pesquisa nem sempre é recomen-
dado dada a sensibilidade dos dados. Uma solução para este problema, é se
valer de técnicas de Aprendizado Federado para trocar modelos no lugar de
dados. Neste trabalho, investigamos como combinar Transformers, a arquite-
tura estado da arte para word embedding, treinados para abordar a detecção
automática de depressão nas mı́dias sociais.

1. Introdução
A depressão tem acometido um número cada vez maior de pessoas ao redor do mundo
[World Health Organization 2017]. Entretanto, muitos não conseguem obter a ajuda ad-
equada. Assim, diversas iniciativas têm investigado a detecção automática de depressão
baseada em seus sintomas a partir das publicações de usuários de redes sociais, empre-
gando modelos de aprendizado de máquina.

A forma mais adequada de obter dados para o treinamento destes modelos é por
consentimento explı́cito dos usuários. Pois considerando usuários que se voluntariem
para participar do estudo, é possı́vel obter a rotulação das publicações e dos usuários
por meio de inventários de depressão, como o inventário de depressão de Beck (BDI)
[Beck et al. 1961], que são questionários vastamente empregados e estudados na área da
psicologia. Entretanto, o volume de publicações costuma ser muito menor do que uma
coleta aberta a partir das plataformas de redes sociais, uma vez que é necessário que in-
divı́duos se voluntariem para participar do estudo. Para aumentar o volume de dados, di-
versos grupos de pesquisa que trabalham com o mesmo tema poderiam compartilhar suas



bases de dados. Porém, considerando a sensibilidade dos dados, nem sempre é possı́vel
ou recomendável compartilhar as publicações fornecidas pelos usuários para que outros
pesquisadores possam treinar seus modelos.

Uma possı́vel solução para o problema do compartilhamento dos dados é se valer
de técnicas de Aprendizado Federado [McMahan et al. 2017], em que o aprendizado se dá
por meio de uma federação de clientes, coordenados por um servidor central. Os clientes
rodam seu aprendizado localmente, em cima de seus próprios dados, e comunicam ao
servidor o resultado deste treinamento. Desta forma, os clientes não precisam trocar seus
dados de treinamento entre si, mas apenas o modelo para que o servidor possa agregá-
lo aos demais modelos. A maioria das redes sociais são baseadas em textos, e o estado
da arte para aprender modelos de aprendizado de máquina a partir de textos faz uso da
arquitetura de Transformers [Vaswani et al. 2017].

2. Metodologia e Resultados Experimentais
A base de dados considerada neste trabalho é a eRisk2021 [Parapar et al. 2021], que
contém publicações do Reddit anotadas com a classe depressiva ou não (classificação
binária). Foram considerados três modelos BERT [Devlin et al. 2019] para o ajuste fino
usando a biblioteca transformers do HuggingFace [Wolf T. et al. 2020]. Os modelos
foram treinados utilizando o otimizador AdamW, com taxa de aprendizado de 1e-5. O
ambiente de execução usado foi a máquina DGX da NVidia, equipada com um proces-
sador Xeon E5-2698 V4. e 8 GPUs Tesla P100 SXM2.

Inicialmente, o modelo base fornecido pela biblioteca foi executado sem nenhum
ajuste nos parâmetros. A seguir, este mesmo modelo passou pelo processo de fine-tuning
de forma centralizada por 50 épocas em uma única GPU. O modelo baseline também foi o
ponto de partida para o fine-tuning de forma federada, com cinco clientes sendo treinados
por uma época por 50 rounds, usando o framework Flower [Beutel et al. 2020], e tendo
FedOpt como estratégia de agregação. O dataset foi distribuı́do de forma homogênea entre
os clientes, isto é, ele foi separado de forma aleatória, mas preservando a proporção de
exemplos entre as duas classes. Os cinco clientes e servidor compartilharam três GPUs. O
terceiro modelo foi treinado da mesma forma que o segundo, mas rodando por 10 rounds,
com cada cliente treinando cinco épocas cada. Foi usada a mesma partição do conjunto
de dados, e a mesma organização de GPUs.

A Tabela 1 apresenta os resultados da classificação por publicação e por usuário
(ou seja, considerando todas as suas publicações) dos três modelos, em comparação com
o Baseline. Os resultados por publicação foram metrificados por acurácia, precisão, re-
call, f1 score, loss e tempo de treinamento em horas. Os resultados por usuários foram
metrificados por precisão (up), recall (ur) e f1 score (uf1).

Em todos os casos, foi possı́vel observar que o modelo piora a cada época do
treinamento, em um fenômeno similar ao de overfitting. Os resultados da avaliação do
modelo federado de 50 rounds são melhores do que os do centralizado, enquanto o mod-
elo de 10 rounds teve os piores resultados. Também, podemos observar que os resultados
por usuário não mudaram muito entre os modelos treinados. Pelos testes preliminares re-
alizados, foi possı́vel verificar que isso decorre principalmente pelo treinamento consid-
erar apenas as postagens individualmente. Assim, o modelo acaba por avaliar a maioria
dos exemplos como depressivos, mesmo quando o usuário não é.



Table 1. Resultados por postagem e usuário
Modelo accur. prec. recall f1 score loss up ur uf1 tempo(hr)
Baseline 0.2582 0.8276 0.0210 0.0409 0.1282 0.1250 0.5000 0.2000 0.0000
Centralizado 0.6054 0.7431 0.7290 0.7360 0.5058 0.3750 0.5000 0.4286 6.2485
Federado (50 rounds) 0.6142 0.7444 0.7440 0.7442 0.4245 0.3750 0.5000 0.4286 8.9280
Federado (10 rounds) 0.5880 0.7450 0.6898 0.7164 0.4621 0.3667 0.4583 0.4074 7.6249

3. Conclusões e Trabalhos futuros
O Modelo Federado de 50 rounds apresentou melhores resultados do que o modelo cen-
tralizado, o que pode ser explicado pela tendência deste arranjo de desacelerar o apren-
dizado entre os clientes. Ainda assim, a maior parte dos usuários foi classificada como
depressivo, mesmo quando não apresentam sinais, o que indica que o uso exclusivo do
BERT neste trabalho não é adequado. Como trabalho futuro, os próximos passos serão
usar outro pré-treinamento, diferente do checkpoint bert-base-uncased, e utilizar outras
arquiteturas de processamento de linguagem.
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