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RESUMO

Este trabalho desenvolveu um protétipo de modelo preditivo baseado em inteligéncia artificial para
identificar padroes de linguagem associados a depressdo, com uma acurdcia de 88,02%. Utilizando
dados de redes sociais e uma rede neural LSTM, o modelo foi treinado e otimizado para detecgio
precoce da doenga. Avaliado por métricas como precisio, sensibilidade e F1-score, mostrou-se uma
ferramenta promissora para auxiliar profissionais de satide no diagndstico precoce.
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INTRODUCAO

A depressdo é um transtorno mental comum que além de comprometer a
satde mental, ela também tem um impacto significativo na qualidade de vida e na
capacidade de integracdo social (OPAS, 2023). De acordo com a Organizacao Mundial
da Satde (OMS), estima-se que cerca de 300 milhdes de pessoas em todo o mundo
sofrem com essa enfermidade, sendo que uma em cada seis pessoas entre 10 e 19 anos
enfrenta tal condicao. Destaca-se que o suicidio, decorrente de transtornos mentais, é
a quarta maior causa de morte entre jovens brasileiros com idades entre 15 e 29 anos,
sendo a depressao a principal causa subjacente (OMS, 2023).No entanto, esse nimero
pode ser ainda maior, ja que na maioria das vezes ela ndo é diagnosticada ou tratada
precocemente. Com a crescente banalizacdo, o autodiagnoéstico e a automedicacdo
tornaram-se comuns, o que evidencia a urgéncia de alterar a forma como lidamos
com esses pacientes (Pierri, 2021).

Durante a pandemia de COVID-19, os casos de depressao aumentaram em 25%
(ONU, 2022). O isolamento social, a incerteza economica e o medo da doenca
contribuiram para a banalizacdo da depressdao. Muitas vezes, os individuos
acabam consumindo informacoes
incorretas sobre os sintomas, tratamentos e defini¢des da depressao, o que pode levar
a auto diagnosticos erroneos, automedicacdo inadequada e até mesmo agravamento
dos sintomas (OMS, 2022).

Diante desse cendrio desafiador, surge a necessidade de explorar solugdes
inovadoras que possam alcancar as pessoas no ambiente digital em que estdo
buscando assisténcia, sendo o desenvolvimento de um modelo inteligente
alimentado por aprendizado de mdaquina uma ferramenta tutil para apoiar esse
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processo. Esse modelo pode desempenhar um papel auxiliar na deteccdo precoce da
depressdo, ao analisar padrdes de linguagem e comportamento do usudrio,
identificando sinais precoces da condicdo e aprimorando sua precisdao ao longo do
tempo. Com isso, é possivel reduzir o estigma em torno da depressdo e garantir que
mais pessoas recebam o apoio necessario para lidar com essa condigdo de maneira
saudavel (Constantino, 2023).

A busca indiscriminada por dados sobre depressdo em fontes online nao
verificadas, como perfis em redes sociais, tem desencadeado um alerta entre
profissionais da saide sobre um novo tipo de paciente, demandando ag¢des para
estreitar o vinculo com o consultério médico (Padilla, 2023). Uma das acdes é
fornecer recursos online, com informacdes seguras e validadas.

Dessa forma, o desenvolvimento de um modelo preditivo alimentado por
inteligéncia artificial, que seja capaz de assimilar através de um didlogo com o
usudrio frases indicativas de depressdo, torna-se uma ferramenta tutil para
profissionais da satde, em especial, no diagnéstico precoce da doenca (Kaywan;
Ahmed, 2023). Além da utilidade para os profissionais da satide, os resultados dos
testes podem auxiliar os usuarios como indicativos de propensao ou ndo a doenga.

O objetivo geral foi desenvolver e treinar uma rede neural multicamada capaz
de analisar a linguagem escrita natural dos usudrios, de forma que ela pudesse
identificar sinais de propensdo a depressao.

Como objetivos especificos:

e Realizou-se coletas e o pré-processamento de dados de textos de redes
sociais disponiveis na plataforma Kaggle.

e Implementou-se e foi treinada uma rede neural LSTM.

e Avaliou-se a performance do modelo LSTM, observando as métricas de
perda e acurécia (com validagdo), além de precisao, sensibilidade, especificidade e
F1-score para uma visdo abrangente do desempenho preditivo.

e Ajustou-se e foi otimizado o modelo para deteccdo precoce das frases
indicativas de depressao.

e Comparou-se o modelo ajustado e otimizado com outros modelos
preditivos de depressdo disponiveis na plataforma Kaggle.

REFERENCIAL TEORICO

Aprendizado de Maquina

Aprendizado de Maquina é um campo de estudo dentro da inteligéncia
artificial que permite que computadores adquiram a capacidade de aprender com
dados e experiéncias, sem a necessidade de serem programados de forma explicita
para cada tarefa. Essa area utiliza algoritmos e modelos matematicos que analisam
grandes volumes de dados, identificam padrdes complexos e ajustam-se
automaticamente para aprimorar seu desempenho ao longo do tempo (Samuel, 1959) .

Os métodos de aprendizado de méaquina podem ser amplamente
categorizados em trés tipos principais: aprendizado supervisionado, em que o
modelo é treinado com dados rotulados; aprendizado ndo supervisionado, no qual o
sistema explora dados sem rétulos especificos para descobrir estruturas ou padrdes
ocultos; e aprendizado por refor¢co, que ensina o modelo a tomar decisdes em um
ambiente dindmico, aprendendo com erros e sucessos acumulados (Equipe Predize,
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2023).

As aplicagdes do aprendizado de maquina sdo vastas, desde diagnosticos
médicos, onde auxilia na identificacdo de doencas com base em exames clinicos, até
sistemas de recomendacdo, que analisam o comportamento do usuario para sugerir
produtos, filmes e musicas. Outras &areas de aplicacdo incluem veiculos
autobnomos, processamento de linguagem natural e andlise de imagens, em que as
maquinas conseguem reconhecer objetos e pessoas com alta precisdo (Tableau, 2023).

Rede Neural

Uma rede neural é um modelo de aprendizado de maquina inspirado no
funcionamento do cérebro humano, projetado para tomar decisdes de maneira
semelhante aos neurdnios biolégicos. Ela é composta por camadas de néds, ou
neurdnios artificiais, organizadas em trés tipos principais: uma camada de entrada,
uma ou mais camadas ocultas e uma camada de saida. Cada né estd conectado a
outros e possui um peso e um limiar especificos. Quando a saida de um né ultrapassa
o limiar, ele é ativado e transmite dados para a préxima camada; caso contrario, ndo
ha propagacao de dados (IBM, 2024).

As redes neurais aprendem e aprimoram sua precisdo por meio de dados de
treinamento, o que as torna ferramentas poderosas em diversas dreas da ciéncia da
computagdo e inteligéncia artificial. Ap6s o processo de treinamento, elas conseguem
realizar tarefas complexas, como reconhecimento de fala e imagem, com grande
eficiéncia e rapidez. Em comparagdo com a andlise manual por especialistas
humanos, essas redes podem reduzir significativamente o tempo necessario para
realizar essas tarefas, como exemplificado pelo algoritmo de pesquisa do Google
(IBM, 2024).

Rede Neural Recorrente (RNN)

As Redes Neurais Recorrentes sdo uma classe de redes neurais projetadas para
lidar com dados sequenciais, onde a ordem dos elementos é fundamental. A
caracteristica distintiva das RNNs é a presenca de ciclos em sua arquitetura,
permitindo que informagdes sejam transmitidas ao longo da sequéncia, preservando
o contexto temporal (Almeida, 2023).

Long Short-Term Memory (LSTM)

A Long Short-Term Memory (LSTM) foi desenvolvida para superar as
limitacdes das Redes Neurais Recorrentes (RNNs), especialmente o problema do
desvanecimento e explosdo de gradientes, que dificultavam o aprendizado de
dependéncias temporais de longo prazo. A LSTM introduz unidades de
memoria que permitem a retencdo de informacdes ao longo de periodos
prolongados, o que a torna altamente eficaz em tarefas como traducdo automatica,
previsao de séries temporais e andlise de texto. Sua estrutura é composta por trés
portas: de entrada, de esquecimento e de saida. Essas portas controlam o fluxo de
informacdes dentro da célula de memoria, garantindo que as dependéncias
temporais sejam preservadas de forma mais eficiente e eficaz (Almeida, 2023).
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Processamento de Linguagem Natural (PLN)

O Processamento de Linguagem Natural (PLN) é uma area da ciéncia da
computagdo que une linguistica e aprendizado de maquina. Seu objetivo é fazer com
que computadores consigam entender, interpretar e responder a linguagem humana
de forma natural e no contexto certo. Usando anélises linguisticas e algoritmos de
aprendizado de maquina, o PLN ajuda as maquinas a detectar padrdes, entender
significados e captar nuances em textos e conversas. Aplicacdes do PLN sao diversas:
assistentes virtuais como Siri e Alexa, traducdo automatica, analise de sentimentos
nas redes sociais, chatbots e sistemas de recomendacdo. Também é usado para
reconhecer e gerar linguagem em tempo real, automacao de atendimento ao cliente,
revisdo automadtica de texto, diagnéstico médico e andlise de documentos legais
(Lopes, 2024).

Para alcancar esse nivel de interacdo, o PLN utiliza técnicas como a
tokenizagdo (divisdo de textos em palavras ou frases), andlise sintatica (estrutura das
frases), reconhecimento de entidades nomeadas (identificacdo de nomes de pessoas,
lugares e organizagdes), entre outras. Esses processos possibilitam que as maquinas
compreendam tanto a gramdtica quanto o contexto, interpretando ambiguidades e
adaptando-se ao uso coloquial e formal da linguagem humana (Alves, 2013).

Dessa forma, o PLN representa um avango significativo na construcdo de
sistemas que interagem com seres humanos de forma mais intuitiva e eficaz,
tornando a comunicagdo com a tecnologia mais acessivel e personalizada (Alves,
2013).

Tokeniza¢ao

A tokenizagdo é um processo fundamental na andlise de texto, que consiste na
divisdo de um texto em unidades menores denominadas tokens. Esse processo é
realizado por um tokenizador, que identifica e segmenta as diferentes partes do texto,
como palavras, sob palavras ou caracteres. Os tokens gerados sdo atribuidos com
valores inteiros conhecidos como IDs de token, que servem para identificar de forma
tnica cada token dentro de um vocabulério especifico do tokenizador como mostra a

Figura 1 abaixo (Alves, 2013).

Figura 1 - Demonstragdo do funcionamento do tokenizer

"Today is a beautiful day outside."

[“TO“, "day", "iS", Ilall, “beaut", “iful“, “day", noutu, “Side", n.u]

Y

[98, 1452, 43, 15,2932,1709, 740, 1452, 3112, 3823, 74]

[

Fonte: DataMListic, 2024.
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Matriz de confusao

A matriz de confusdo é uma ferramenta essencial para avaliar a performance
de modelos de classificagdo, composta por quatro quadrantes: Verdadeiro Positivo
(VP), Falso Positivo (FP), Verdadeiro Negativo (VN) e Falso Negativo (FN),
permitindo uma anadlise clara dos acertos e erros. Em problemas multiclasses, a
matriz se expande, mas a interpretacio dos componentes segue a mesma logica
(Pedro César Tebaldi Gomes, 2024). Na Figura 2, a classificacdo de pacientes quanto a
condicdo de satde mostra que o modelo acertou ao identificar 15 pacientes saudaveis
(VN) e 60 doentes (VP), mas errou ao classificar 15 saudaveis como doentes (FP) e 10
doentes como saudéveis (FN) (Gomes, 2024).

Figura 2 - Exemplo da matriz de confusdo em diagnoésticos de doenca

Matriz de Confusdo: Diagndstico de Doencga (Cores Ajustadas)

Verdadeiro Negativo Falso Positivo
<
il 15 15
1
A
u
©
]
-4
0
o
o
3
Falso Negativo Verdadeiro Positivo
10 60

Doente

. )
Saudavel Doente
Valores Previstos

Fonte: Gomes, 2024

METODO DE DESENVOLVIMENTO

O desenvolvimento  foi  dividido em  trés etapas  principais:
Coleta e Pré-processamento dos Dados, em que realizamos a limpeza e
transformacao dos dados; Criagdo da Rede Neural, que envolveu a estruturagdo e o
treinamento do modelo; Validagdo Avaliagao e Comparacdo, na qual aplicamos
métricas para verificar a precisao e eficacia do modelo final. Em seguida, apresenta-
se a descricdo detalhada de cada etapa.

Coleta de Pré-processamento de Dados
Na primeira etapa do projeto, os dados foram coletados da plataforma Kaggle,
consistindo em dois conjuntos de dados: o primeiro contendo textos do Reddit! da
comunidade r/depression e o segundo composto por postagens do Twitter?2.
Optou-se por utilizar um dataset em inglés devido a duas razdes principais: a
maior disponibilidade e a qualidade dos dados. De acordo com o levantamento
bibliografico para execucdo desse projeto, as linguas dominantes, como o inglés,

! Reddit Dataset: https://www.kaggle.com/datasets/infamouscoder/depression-reddit-cleaned/code
2 Twitter Dataset: https://www.kaggle.com/datasets/mexwell/depressivenon-depressive-tweets-data/data
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possuem vastas quantidades de dados de alta qualidade, o que é fundamental para a
construcdo de modelos mais robustos em tarefas de Processamento de Linguagem
Natural (PLN), como a deteccdo de sentimentos e tendéncias em textos (Bender,
2023).

Apo6s a coleta, realizou-se a integracdo dos dois conjuntos de dados
utilizando a biblioteca Pandas. Em seguida, efetuou-se a limpeza dos dados para
garantir sua uniformidade, incluindo a remogao de caracteres especiais nos textos.
Para a tokenizacdo dos textos, utilizou-se a biblioteca Keras em conjunto com
TensorFlow, por meio da funcao fext_to_sequences, que converte as palavras em
sequéncias de nameros, possibilitando o processamento eficiente dos dados textuais
por modelos de aprendizado de maquina (Flama, 2024).

Criacdao da Rede Neural LSTM

Com a uniado e a limpeza finalizadas, iniciou-se a construcao da rede neural
utilizando as bibliotecas TensorFlow e Keras. A arquitetura da rede foi projetada
para classificagdo binaria de textos, com entrada de dados como sequéncias de
palavras e saida com valores 0 ou 1, indicando a presenga ou auséncia de tendéncias a
depressao. A rede incluiu uma camada de Embedding, que transformou os dados
textuais em vetores densos de dimensdo fixa, representando as palavras em um
espaco continuo e permitindo ao modelo aprender as relagdes semanticas entre elas
(Brownlee, 2021). Em seguida, empregou-se uma camada LSTM (Long Short-Term
Memory) com 128 neurdnios, capaz de capturar dependéncias temporais e
contextuais nas sequéncias de texto, aspecto essencial para tarefas de PLN, como
andlise de sentimentos e deteccdao de padrdes de linguagem (Gomes, 2024).

Para evitar o sobre ajuste do modelo, foi aplicada uma camada de Dropout com
uma taxa de 0.5 logo apdés a camada LSTM, que desativa aleatoriamente 50% dos
neurdnios durante o treinamento, ajudando o modelo a generalizar melhor (Yadav,
2022). A seguir, foi adicionada uma camada Dense com 64 neurdnios e ativacdo ReLl,
que permitiu a aprendizagem de padrdes ndo lineares nos dados (Javid, Das,
Skoglund, Chatterjee, 2021), seguida por outra camada de Dropout com taxa de 0.5,
garantindo a prevencdo de overfitting. Por fim, a camada de saida foi configurada
com um unico neurdnio e ativacdo Sigmdide, que gera um valor entre 0 e 1,
representando a probabilidade da classe positiva (auséncia de tendéncias a
depressdo) ou negativa (presenca de tendéncias a depressao).

Para a fungdo de perda, utilizou-se Binary Crossentropy (GeeksForGeeks, 2024),
que ¢é ideal para problemas de classificagdo bindria, enquanto o otimizador Adam foi
escolhido devido a sua capacidade de adaptagdo durante o treinamento (Brownlee,
2021). A taxa de aprendizado do otimizador foi configurada com o valor de 0.0001
(Beownlee, 2021), visando uma convergéncia estavel e eficiente do modelo.

Em seguida, o conjunto de dados foi dividido em 80% para treino, 10% para
teste e 10% para validacdo (Komesu, 2023), utilizando a fungdo train_test_split da
biblioteca scikit-learn. Para garantir uma divisdo estratificada, preservando a
distribuicdo dos roétulos nos dados de treino, teste e validacdo, foi utilizado o
parametro stratify=Ilabels, para assegurar que a amostra tenha a mesma proporcao de
rétulos em cada conjunto, e com random_state igual a 42 para garantir a
reprodutibilidade dos resultados, permitindo que a divisao seja consistente a cada
execugao (Scikit Learn, 2024).
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Validagao, Avaliacao e Comparagao do Modelo

Na etapa de validacdo e avaliagdo do modelo, foram utilizadas técnicas e
métricas essenciais para medir o desempenho do modelo. A matriz de confusao foi
empregada para analisar a distribuicdo de verdadeiros positivos, falsos positivos,
verdadeiros negativos e falsos negativos, o que permitiu uma anélise detalhada da
classificagao do modelo (Gomes, 2024).

Além disso, observou-se a perda (loss) e a perda de validacdo (val_loss) por
época para monitorar o aprendizado e o ajuste do modelo, verificando possiveis
sinais de overfitting ou underfitting (Brownlee, 2019). A acurécia e a acurdcia de
validagdo (accuracy e val_accuracy) também foram analisadas para avaliar a taxa de
acertos gerais do modelo a cada época.

As principais métricas de desempenho, como precisdo, sensibilidade,
especificidade e Fl-score, complementam a avaliacdo, fornecendo uma visdo
abrangente sobre a capacidade preditiva e a robustez do modelo (Filho, 2023).

Apo6s geradas as métricas de desempenho, comparou-se com outros modelos
preditivos da plataforma Kaggle, olhando para métricas como acurdcia, precisdo, recall e
F1-score.

RESULTADO E DISCUSSAO

Na primeira etapa do desenvolvimento do modelo preditivo, foram
coletados 142.060 registros provenientes de dois conjuntos de dados, um do Reddit e
outro do Twitter, contendo duas colunas: uma para o texto e outra para a
classificacdo, sendo 0 para auséncia e 1 para presenca de tendéncias a depressao.
Durante a preparacdo dos dados, foi identificado que 18 registros tinham
informagdes ausentes e 10.412 eram duplicados, os quais foram removidos para
garantir a qualidade e a integridade dos dados utilizados no treinamento do modelo,
evitando vieses e distor¢cdes, o que contribui para a melhoria da precisdo e
generalizacdo do modelo, além de prevenir problemas como sobreajuste. Apds essa
exclusdo, realizou-se uma limpeza adicional no texto, removendo tags HTML, URLs,
caracteres especiais e espagos extras, seguido pela conversao para letras mintsculas,
tokenizagdo e remocao de palavras de parada e pontuacdo. Durante essa limpeza, 32
registros ficaram vazios e também foram excluidos, resultando em um conjunto de
dados com 92.825 palavras tinicas (Data Science Team, 2022).

O conjunto final de dados, ap6s o processo de limpeza, conteve 131.665 linhas
e foi segmentado conforme apresentado no gréfico de barras da Figura 3 abaixo.

Figura 3 - Visualizacdo da divisdo entre os dados

Distribuicao de Textos Depressivos e Ndo Depressivos

70000

Quantidade de Textos

uuuuuu

Depressivos NAo Depressivas
Classificagao

Fonte: dadods da pesquisa.
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Depois de limpar os dados, eles foram divididos em 80% para treinamento e
20% para teste (Komesu, 2023). Isso resultou em 105.306 dados para treinamento e
26.327 para teste. A divisdo foi feita de forma estratificada, usando o valor da coluna
de rétulo, para garantir que a distribuicao das classes fosse representativa em ambas
as partes do conjunto de dados.

Em seguida, o texto passou por um pré-processamento. O nimero méximo de
palavras tnicas foi de 92.825, enquanto o niimero maximo de sequéncias foi definido
como 28, com base no calculo do comprimento das sequéncias (Vaswani, 2017). O
namero 28 foi calculado usando o percentil 95 do comprimento das sequéncias de
palavras nos dados. Isso garante que a maioria das sequéncias tenha um
comprimento adequado para o modelo, mantendo equilibrio entre eficiéncia
computacional e capacidade de capturar informagdes importantes.

Além disso, o tokenizer utilizado para a tokenizacdo do texto foi salvo para uso
posterior, permitindo que o mesmo processo de tokenizagao seja aplicado de maneira
consistente em novos dados ou durante a fase de produgdo do modelo, garantindo a
integridade e a reprodutibilidade dos resultados (Restack, 2024) .

Ap0s a coleta e pré-processamento dos dados, a construgao da arquitetura do
modelo foi iniciada usando técnicas para melhorar a eficiéncia e o desempenho do
treinamento, todas oferecidas pela biblioteca Keras, do TensorFlow. Entre essas
técnicas, destaca-se a reducdo dindmica da taxa de aprendizado
(ReduceLROnPlateau), que ajusta a taxa de aprendizado quando a métrica
monitorada (val_loss) ndo apresenta melhorias ap6s um nimero definido de épocas
consecutivas (3, no caso do modelo), com um valor minimo de taxa de aprendizado
fixado em 0,000001 e fator de reducao estabelecido em 0,2. Além disso, aplicou-se a
técnica de checkpoint (ModelCheckpoint), que salva o modelo sempre que ele atinge
a melhor acurécia de validagdao (val_accuracy), garantindo a preservacdo do melhor
desempenho, e a técnica de interrupgao antecipada (EarlyStopping), que interrompe
o treinamento caso o val_loss ndo mostre melhorias apds 10 épocas consecutivas,
evitando o risco de overfitting. Essas estratégias, em conjunto, garantem um
treinamento mais eficiente, resultando em um modelo com melhor desempenho,
tanto em termos de acuracia quanto de generalizagdo (Machine Learning Models,
2024).

Durante o treinamento do modelo inicial, observou-se um problema de
sobreajuste (overfitting), caracterizado pela excessiva adaptagdo aos dados de treino
e baixa capacidade de generalizagdo para dados novos. Esse problema surgiu devido
a simplicidade da arquitetura do modelo, que contava com poucas camadas e
apresentava dificuldade em aprender representagdes complexas dos dados. Embora
o modelo tenha apresentado bom desempenho no conjunto de treino, sua
performance no conjunto de validagao foi insatisfatoria, evidenciando a necessidade
de ajustes na arquitetura para reduzir o sobreajuste (Brownlee, 2020).

Para melhor avaliar o desempenho do modelo, uma matriz de confusao foi
gerada, destacando uma quantidade considerdvel de falsos positivos e falsos
negativos, o que reforcou a falta de generalizacdo do modelo inicial. A Figura 4 ilustra
essa matriz de confusdo com as classificacOes realizadas e os erros cometidos. Ja a
Figura 5 apresenta as curvas de perda (loss e val_loss) e de acuracia (accuracy e
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val_accuracy) para treino e validacdo, evidenciando a tendéncia ao sobreajuste com a
progressao das épocas.

Figura 4 - Matriz de confusao da primeira versao do modelo preditivo
Matriz de Confusao

10000
Nao Depressivo
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T
£
m
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i - 6000
Depressivo | 4000
LT 2000
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Nao Depressivo Depressivo
Predicted label

Fonte: elaborada pelo autor.

Figura 5 - Métricas da primeira versdao do modelo preditivo
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Fonte: elaborada pelo autor.

O modelo proposto no método do desenvolvimento era baseado em uma
arquitetura simples, com uma camada LSTM, uma camada de Dropout e camadas
densas subsequentes. No entanto, essa configuragao resultou em um modelo que ndo
era capaz de entregar uma generalizagdo satisfatéria. Por isso, foi necessario realizar
modificacdes na arquitetura da rede neural (Simplescience, 2024).

Dessa forma, foram adicionadas novas camadas na arquitetura, com o objetivo
de melhorar sua capacidade de representacdo e generalizacdo. A estrutura original
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foi alterada para incluir multiplas camadas LSTM bidirecionais, o que permitiu ao
modelo processar as sequéncias em ambas as dire¢des (frente e verso) com o objetivo
de aproveitar a representacao enriquecida dos dados (Anishnama, 2023). Cada
camada bidirecional foi configurada com um grande ntimero de unidades (256, 128 e
64) (Deep Learning Book, 2022).

Para combater o sobreajuste, o modelo passou a incluir camadas de
normalizacdo de lote (Batch Normalization) apdés cada camada LSTM, o que
estabilizou a distribuicdo das ativacdes e acelerou o treinamento. Além disso, o
Dropout foi inserido ndo apenas nas camadas mais profundas como também apéds a
camada de entrada, com o uso de Spatial Dropout, e também apds as camadas LSTM
e densas, para ajudar a prevenir o sobreajuste e forcar o modelo a aprender
representacdes mais robustas. O modelo também foi aprimorado com duas camadas
densas de 128 e 64 unidades, configuradas com funcdo de ativacdo ReLU. Cada
camada densa usou regularizacdo L2, o que ajudou a controlar a complexidade
do modelo, incentivando pesos menores e reduzindo a sensibilidade do modelo a
ruidos nos dados de treinamento (Lucas, 2024).

A taxa de aprendizado do otimizador Adam foi ajustada para um valor baixo
(0.00005) para que as atualizagdes de peso fossem graduais, e nenhuma mudanca
violenta ocorresse no treinamento, contribuindo assim para uma convergéncia mais
estavel (ICHI, 2024).

Apo6s as modificagdes, o modelo apresentou melhorias significativas em
termos de precisdo e redugdo do sobreajuste, conforme demonstrado nas curvas de
perda e acurdacia da Figuras 6. Observou-se uma reducdo mais estavel na perda e um
aumento consistente na acurdcia no conjunto de validacdo, evidenciando que o
modelo foi capaz de aprimorar a generalizagdo. A andlise da matriz de confusao
(Figura 7) também revela uma melhora na capacidade de classificacdo, com uma
reducdo perceptivel nos erros de previsao.

Figura 6 - Métricas da segunda versao do modelo
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Fonte: elaborada pelo autor.
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Figura 7 - Matriz de confusao da segunda versdo do modelo preditivo
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Fonte: elaborada pelo autor.

Essas melhorias tornaram o modelo mais robusto, equilibrando complexidade
e capacidade de generalizacdo. Além da acuracia, outras métricas foram utilizadas
para avaliar o desempenho das duas versdes. A acurédcia com validacdo cruzada da
primeira versdo foi de 86,74%, enquanto a segunda versdo alcancou 88,02%,
indicando uma melhoria geral. A precisdo, que representa a proporcao de casos
previstos como "depressivo" que realmente eram depressivos, aumentou de 87,12%
para 88,45%. A sensibilidade (ou recall), que mede a capacidade de identificar
corretamente os casos depressivos, foi de 86,88% na primeira versdo e 88,25% na
segunda. A especificidade, que reflete a precisdo na identificagdo de casos "ndo
depressivos", passou de 86,59% para 87,87%. Por fim, o Fl-score, que é a média
harmonica entre precisdo e sensibilidade, subiu de 87,00% para 88,35%, confirmando
uma melhoria consistente no desempenho da versdo aprimorada do modelo
(Campos, 2024).

Comparacao com outros modelos disponiveis

Foi realizada uma comparagdo detalhada do desempenho entre trés modelos:
o Modelo 13, o0 Modelo 24 e 0 Modelo 3, desenvolvido neste projeto. A comparagao
considerou as principais métricas de avaliacdo: acuracia, precisdo, recall e F1-
Score (Figura 8).

3 Disponivel em: https://www.kaggle.com/code/grazynah/nlp-models-comparison-tensorflow
4 Disponivel em: https://www.kaggle.com/code/manas28/depressive-tweets-classification-pytorch-Istm
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Figura 8 - Comparacdo entre modelos disponiveis na plataforma Kaggle
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Fonte: elaborada pelo autor.

A partir da andlise dos resultados apresentados na Figura 8, observa-se que o
Modelo 3, desenvolvido no projeto, alcancou a maior acuracia (88%), superando
tanto o Modelo 1 (86%) quanto o Modelo 2 (87%). Em termos de precisdo, manteve
um desempenho robusto de 88%, posicionando-se entre o Modelo 2 (90%) e o Modelo
1 (86%). No quesito recall, destacou-se significativamente com 88%, superando
consideravelmente o Modelo 2 (83%) e o Modelo 1 (86%). No F1-Score, métrica que
representa o equilibrio entre precisao e recall, 0 Modelo 3 também se sobressaiu com
88%, em comparacdo a 87% do Modelo 2 e 86% do Modelo 1. O diferencial mais
notavel do Modelo 3, desenvolvido no projeto, é sua consisténcia através de todas as
métricas (88% em todas), indicando um desempenho mais equilibrado e confiavel,
sem apresentar quedas significativas em nenhum aspecto especifico, como ocorre com
o recall do Modelo 2 (83%).

CONCLUSAO

O trabalho teve como objetivo desenvolver um modelo inteligente, utilizando
técnicas de inteligéncia artificial e processamento de linguagem natural para
identificar padrdes linguisticos associados a depressdo e, assim, auxiliar no
diagnostico precoce de depressdo. O objetivo principal de identificar de maneira
precisa frases indicativas de depressao, foi abordado com sucesso através da criacdo
e treinamento de uma rede neural LSTM multicamadas com acurécia de 88,02%, que
se mostrou capaz de diferenciar padrdes de linguagem correlacionados com sintomas
depressivos em textos.

Ao longo do estudo, foi possivel realizar uma coleta eficaz de dados, bem
como seu pré-processamento, criando uma base consistente para o treinamento do

modelo. A implementagdo e treinamento da rede neural permitiram resultados
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satisfatérios na deteccao precoce de indicadores de depressao, atendendo, portanto,
ao objetivo proposto de contribuir como uma ferramenta adicional para profissionais
de sadde. Além disso, o modelo ajustado foi comparado com outros modelos
preditivos de depressao disponiveis na plataforma Kaggle, o que demonstrou seu
potencial. A andlise de performance do modelo revelou que ele pode oferecer uma
precisdo promissora, embora ainda dependa de ajustes continuos para aumentar sua
eficacia e se adaptar ao contexto dindmico da linguagem usada nas redes sociais.

Deve-se considerar que, apesar dos avangos alcangcados, o modelo nao
substitui a avaliagdo clinica, podendo atuar como um recurso complementar valioso.
Como trabalhos futuros, recomenda-se expandir o treinamento com uma maior
variedade de dados, incluindo diferentes culturas e contextos linguisticos, além de
explorar modelos hibridos que integrem outras abordagens de inteligéncia artificial
para refinar a acurécia e abrangéncia do diagndstico. Outra linha futura relevante
seria a criacdo de interfaces mais acessiveis para profissionais da satde, facilitando a
integracdo desse tipo de tecnologia no dia a dia do diagnodstico clinico e no
acompanhamento de pacientes em risco de depressao.
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