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RESUMO

Segundo a OMS (Organizacdo Mundial da Saude), o indice de sindromes
socioemocionais que vem acometendo as pessoas teve aumento significativo.
Pesquisas indicam que, entre 2010 e 2020, esse indice teve aumento de 24%. Alguns
fatores que podem contribuir para esse aumento sédo: a incapacidade em superar
problemas emocionais, a desmotivacdo devido a problemas familiares e/ou
financeiros, a cobranca excessiva por parte da sociedade com relagdo ao convivio
social entre outros. Em muitos casos, sO se percebe que uma pessoa estd acometida
de alguma sindrome socioemocional de forma tardia, e em alguns deles, apés o
extremo gue pode chegar ao suicidio. Quando tratada adequadamente, a pessoa, por
muitas vezes volta a ter uma vida considerada normal e seu convivio social bem como,
seu comportamento melhoram significativamente. Pensando nesse tipo de problema
e associando ao alerta da OMS sobre 0 aumento significativo de pessoas acometidas
de sindromes socioemocionais, essa Tese de Doutorado, apresenta uma proposta de
aplicacao de técnicas de Mineracdo de Dados, aplicadas a dados provenientes de
uma Rede Social. O objetivo € de contribuir, oferecendo uma forma de tentar detectar
potenciais pessoas acometidas de sindromes socioemocionais. Para isso sao
utilizadas duas ferramentas de mineracdo de dados conhecidas por SAS Enterprise
Miner e SAS Visual Text Analytics. O método computacional, bem como o resultado
dos testes sao fundamentados em métodos estatisticos que sdo implementados pelas
proprias ferramentas de Mineragdo que tém por finalidade validar os métodos de
busca, de classificacdo e de organizacdo dos resultados obtidos. Dessarte, €
apresentada uma proposta para determinar se as pessoas estao sofrendo de algum
tipo de sindrome socioemocional (depresséo, ansiedade e estresse) sem que elas
saibam disso, evitando uma abordagem direta. A coleta, a mineracéo e a analise dos
dados seguem a Lei 13.709 que regulamenta a Protecao dos Dados Pessoais. Com
isso pretende-se contribuir para que psicélogos, orientadores educacionais e outros
profissionais possam determinar se as pessoas possam estar passando por
problemas psicol6gicos provenientes de Transtornos Emocionais, associando assim,

a area de Psicologia a aplicacéo de técnicas de mineragéo de dados.



Palavras-chave: Sindrome Socioemocional; SAS Enterprise Miner; SAS Visual Text

Analytics; Mineracdo de Dados; Rede Social.



ABSTRACT

According to the WHO (World Health Organization), the rate of socio-emotional
syndromes that has been affecting people has increased significantly. Research
indicates that, between 2010 and 2020, this index increased by 24%. Some factors
that may contribute to this increase are: the inability to overcome emotional problems,
demotivation due to family and/or financial problems, excessive demands by society
regarding social interaction, among others. In many cases, it is only realized that a
person is affected by some socio-emotional syndrome at a later date, and in some of
them, after the extreme that can lead to suicide. When properly treated, the person
often returns to a life considered normal and their social life, as well as their behavior,
improve significantly. Thinking about this type of problem and associating it with the
WHO alert about the significant increase in people suffering from socio-emotional
syndromes, this Doctoral Thesis presents a proposal for the application of Data Mining
techniques, applied to data from a Social Network. The objective is to contribute,
offering a way to try to detect potential people affected by socio-emotional syndromes.
For this, two data mining tools known as SAS Enterprise Miner and SAS Visual Text
Analytics are used. The computational method, as well as the results of the tests, are
based on statistical methods that are implemented by the Mining tools themselves,
whose purpose is to validate the methods of searching, classifying and organizing the
results obtained. Thus, a proposal is presented to determine whether people are
suffering from some type of socio-emotional syndrome (depression, anxiety and
stress) without them knowing it, avoiding a direct approach. The collection, mining and
analysis of data follow Law 13,709 which regulates the Protection of Personal Data.
This is intended to help psychologists, educational counselors and other professionals
to determine whether people may be experiencing psychological problems arising from
Emotional Disorders, thus associating the area of Psychology with the application of

data mining techniques.

Keywords: Socioemotional Syndrome; SAS Enterprise Miner; SAS Visual Text
Analytics; Data Mining; Social Network.
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Memorial Académico

Meu nome é Alciano Gustavo Genovez de Oliveira, filho de Sonia Aparecida
Genovez, graduada em Contabilidade, que deixou a profissédo assim que eu nasci e
se tornou “do lar”; e de Alceu de Oliveira, administrador de empresas, pos-graduado,
gue exerceu a profissdo até bem pouco tempo antes de falecer. Sou natural de Lins —

SP, nascido em 27 de marco de 1980.

1998

Minha carreira académica profissional teve inicio em 1998, no curso de
Bacharel em Engenharia da Computacao. Escolhi ser engenheiro por me identificar
com eletrdnica e informatica e tinha muita vontade de unir as duas areas.

Nessa época, para auxiliar a pagar os estudos, comecei a dar aulas de
Manutencédo de Computadores e Redes de Computadores em uma franquia de uma
escola de informatica e idiomas, a “Microlins”, localizada nas cidades de Lins e de
Guaicara. Além disso, consegui uma vaga de estagio remunerado no STH (Suporte
Técnico em Hardware) que era um setor interno da UNILINS (Centro universitario de
Lins que contemplava a EEL — Escola de Engenharia de Lins). Com a soma dessas

duas remuneracdes, consegui pagar meus estudos.

2003

Em 2003, comecei a luta por uma coloca¢do no mercado de trabalho. O meu
primeiro emprego foi como gerente e CPD (Centro de Processamento dos Dados) em
um laticinio localizado na cidade de Lins. O valor era menor do que o valor que eu
pagava de mensalidade na faculdade; porém, estava empregado e aceitei 0 servico.

Entrei em contato com a diretoria da empresa e informei que gostaria de
continuar a estudar, mas nao forneceram condicfes para isso; ap0s um ano de
frustacdo por ndo dar continuidade aos estudos, decidi sair do emprego e trabalhar
como autdénomo.

Apés sair da empresa e dar inicio a prestacdo de servicos autbnomos, decidi

por fundar a Engecomp em setembro de 2003, com o auxilio dos meus pais que eram
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sécios da empresa. A proposta era de criar uma empresa ho seguimento de tecnologia
para prestar servicos de manutencdo e suporte em computadores, implantacdo e
manutencdo de Redes de Computadores e manutencao de monitores e impressoras.

A Engecomp era gerida pela familia. Minha mée cuidava da contabilidade, meu
pai da parte administrativa e da carteira de clientes e eu da parte operacional. Em
pouco tempo, consegui contratar funcionarios, tendo trés contratados, fora os
terceirizados, com servigcos de impressoras e monitores. A empresa cresceu muito
rapido e consegui prestar servicos para empresas como Sabesp, transportadoras,
camara municipal, escritérios de contabilidade e de advocacia.

Nesse periodo, consegui fazer uma pds-graduacdo em Administracdo de
Sistemas Operacionais e Servidores Linux na Empresa “Epopeia”, localizada na
cidade de Marilia — SP, com aulas aos sabados, durante todo o dia. Naquela época,
guem conhecia Linux estava no topo do mercado. Dessa forma, a empresa comegou

a prestar servigcos em solucdes em Servidores de arquivos, impresséao e Firewall.

2008

Em 2008 prestei concurso publico e me tornei docente da Etec de Lins. Nessa
época, eu ja havia passado por varias experiéncias em sala de aula, além da Microlins
fui professor de informatica basica no Sindicato das Industrias de Alimentagao e Afins
de Aracatuba e regido mantendo, ainda, a Engecomp atuando no mercado de trabalho
corporativo.

Era o momento de tomar uma decisao, se fosse aprovado no concurso publico,
venderia a empresa e sairia do sindicado para me dedicar exclusivamente a carreira
académica. O proximo passo era dar inicio ao mestrado. Fui aprovado no concurso
publico para docente na Etec de Lins e comecei a ministrar aulas em margo de 2008
atuando como docente nessa instituicdo desde entdo. Quanto a Engecomp, um dos
funcionarios decidiu administra-la; entretanto, reduziu os servicos prestados e varios
clientes foram absorvidos por outras empresas do setor de solu¢gbes em TI.

Além da docéncia, exerci algumas fungdes dentro da instituicdo, tais como:
responsavel pela manutencdo dos computadores na Etec de Cafelandia (por
aproximadamente dois anos) e coordenador do Curso Técnico em Programacgéo de

Computadores, por igual periodo.
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Nessa época, eu conciliava a docéncia nas Etecs de Lins e Cafelandia. Para
conseguir cursar o Mestrado, prescindi as aulas na Etec de Cafelandia,
permanecendo na docéncia somente na Etec de Lins. Com isso, foi possivel iniciar a

pds-graduacao.

2011

Em 2011, iniciei o mestrado de forma efetiva, antes disso, eu havia feito uma
disciplina como aluno especial em Engenharia Elétrica na Unesp de llha solteira,;
todavia, devido a minha formacéo ser em estudos sobre baixa e média tensdo e, na
Unesp de llha Solteira o perfil de interesse ser por alunos com conhecimento em
média e alta tensao, tive dificuldades em me adaptar.

Quando descobri o programa de Mestrado em Ciéncia da Computacéao,
finalmente me identifiquei. Dei inicio a esses estudos, no segundo semestre de 2011
como aluno especial, cursando a disciplina “Sistemas Biométricos” com o Professor
Dr. Nilceu — Coordenador do programa naquela época.

Ainda como aluno especial me interessaram as disciplinas de “Gerencia de
Projetos, Teoria e Pratica” e “Topicos Especiais: Modelagem e Simulagcao de Sistemas
a Eventos Discretos”. A cada disciplina cursada, era um desafio vencido diante das
dificuldades em conciliar a docéncia, as viagens para a Unesp de Bauru e de Sé&o
José do Rio Preto, além de conseguir tempo para os estudos, o que me custou muitas
madrugadas em claro.

No primeiro semestre de 2014, tornei-me aluno regular do programa sob
orientacdo do professor Dr. Norian. Conclui os créditos através das disciplinas
“‘Arquitetura de Computadores”, “Andlise e Projeto de Algoritmos” e “Estudos
Especiais — I".

Durante esse periodo, em particular no comeco do ano de 2015, meu pai veio
a falecer. Foi um momento muito dificil e, com isso, tudo mudou. Assumi a
responsabilidade de auxiliar minha avo e minha mae. Com a perda de familiares
proximos, minha mée e minha avé por parte de pai ficaram sozinhas, mas cada uma

tinha a sua casa e a sua vida. Auxilia-las comecou a fazer parte do meu dia a dia.
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2016

A defesa da dissertacao foi realizada em novembro de 2016, momento em que
me tornei Mestre em Ciéncia da Computacédo com o desenvolvimento de um sistema
de recomendacéo para classificar alunos por meio da utilizagdo de sete Inteligéncias
Multiplas propostas na Teoria da Inteligéncias Multiplas de Gardner. Esses alunos
eram selecionados por perfil, mediante respostas obtidas por meio de aplicacdo de
guestionario com perguntas do cotidiano. Com o resultado da classificacdo, os alunos
eram direcionados para ambientes de ensino a distancia em que eles provavelmente
iriam melhor se adequar. Esse sistema de ensino foi desenvolvido por um aluno de
doutorado da Unesp de Ilha Solteira e o meu “papel” foi de contribuir com a ferramenta
de classificacdo para a insercdo dos alunos nesse ambiente. Para isso, utilizei um
Software programéavel de classificacdo conhecido por Weka e o algoritmo era

fundamentado na Logica Fuzzy.

2017

No inicio de 2017, motivado pela conclusdo do mestrado, iniciei o doutorado.
Escolhi o programa de pos-graduacao oferecido pela FAAC por me identificar com a
linha dois “Tecnologias Midiaticas” oferecida pelo programa.

No primeiro semestre de 2017, iniciei os estudos como aluno especial na
disciplina “Audiofonia e Cultura Brasileira: da Modinha ao Ciberespaco” oferecida pelo
professor Dr. Dino.No segundo semestre de 2017 — ap0s conhecer o professor Dr.
Morgado que atua na linha dois do programa de doutorado em Midia e Tecnologia —
manifestei a vontade de trabalhar junto a ele nos grupos de pesquisa gerenciados por
sua administracdo e, ao mesmo tempo, auxiliar no LTIA — Laboratério de Tecnologia
da informacgao Aplicada.

Dessa maneira, o professor Dr. Morgado orientou-me a cursar as disciplinas
oferecidas por ele, para que ambos conhecessem os trabalhos um do outro. Nesse

semestre, cursei a disciplina “Inovagéo e Tecnologias Emergentes”.
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2018

No primeiro semestre de 2018, cursei a disciplina “Desenvolvimento de
Aplicagdes Iterativas” também com o professor Dr. Morgado. Nesse periodo, ele
concordou que, caso eu conseguisse uma vaga como aluno regular, que ele seria meu
orientador, e decidimos que eu deveria trabalhar com mineracédo de dados aplicada a
algo em que eu poderia definir e propor sob sua orientacao.

Como o processo seletivo para aluno regular seria realizado no primeiro
semestre de 2019, como forma de continuar ativo no programa, ingressei na disciplina
“A Representacdo do Discurso Tecnolégico de Filmes e Séries de Hollywood”,

ministrada pelo professor Dr. Marcos Américo (Tuca) coordenador do programa.

2019

Prestei 0 processo seletivo para aluno regular e, finalmente, depois de muito
esforco, consegui a vaga. Nesse mesmo semestre, o professor Morgado e eu
decidimos, em comum acordo, trabalhar com a mineracéo de dados em redes sociais,
visando descobrir se jovens adolescentes, que estdo cursando o ensino médio,
poderiam estar sendo acometidos a alguma sindrome socioemocional, em especifico,
estresse, depressado ou ansiedade.

Ficou definido que a coleta de dados nao deveria ser intrusiva e, sim, de uma
forma em que os individuos se sentissem a vontade, uma vez que, a maior dificuldade
€ fazer com que o jovem adolescente possa externar seus sentimentos. A ideia surgiu
no periodo das restricbes sociais impostas pela possivel chegada de uma pandemia
e pelo fato de a Organizacdo Mundial da Saude (OMS) e em meio aos alertas acerca
do aumento no indice de suicidios por parte de jovem adolescentes, na faixa etaria
dos que estudam no ensino médio.

No ano de 2019, como forma de buscar aprimorar meus conhecimentos na
docéncia, solicitei junto ao professor Dr. Morgado o interesse em participar do estagio
de docéncia nas disciplinas oferecidas por ele na graduacdo. Com seu deferimento,
ministrei junto a ele a disciplina “Ciéncia de Dados Aplicada”, oferecida aos sabados.

Assim, conseqgui realizar tal etapa nos dois semestres de 2019.
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2020

No primeiro semestre de 2020, conclui um ano e meio de estagio em docéncia
na graduacdo. Com isso minha experiéncia profissional na area melhorou de forma
significativa, sendo que, em nivel superior, ela estava atrelada somente a dois anos
como professor substituto na Fatec de Lins e eu queria mais. Ainda no primeiro
semestre, cursei a disciplina “Ciéncia de Dados (Data Science) com o professor
Morgado e iniciei o processo de escrita da Tese.

No segundo semestre, continuei a escrita da Tese sempre sob orientagdo do
professor Morgado e cursei a disciplina “Seminario Avancados em Tecnologias
Midiaticas” oferecida pela professora Dr. Roberta. Essa disciplina contribuiu muito
para meu aprendizado em realizar pesquisas a fim de selecionar referéncias
bibliograficas, como realizar citagcbes e como organizar o conteudo da Tese que

estava ainda desorganizado e sem uma estrutura definida.

2021

No primeiro semestre de 2021, dediquei-me total e integralmente na escrita da
Tese. Em meio a tudo isso, desde 2020, o professor Dr. Morgado e eu haviamos
iniciado algumas negociacdes com a Empresa SAS. Apresentamos a proposta do
projeto de pesquisa dessa Tese para algumas pessoas de setores administrativos,
com o intuito de que a empresa, de repente, demonstrasse interesse no projeto de
pesquisa e o financiasse por meio de uma licenca de uso do SAS Enterprise Miner,
ferramenta de mineracao de dados de alto desempenho e de alto custo.

Depois de muitas reunides, por meio de uma funcionaria da empresa, chamada
Camila, conseguimos o financiamento e direito de uso da ferramenta de mineracgéo de
dados SAS Enterprise Miner.

Em meio as ocorréncias, durante esses anos de doutorado, desde o ingresso
como aluno especial, consegui a publicacdo de um artigo intitulado “Uma analise da
influéncia da propaganda na cognicédo das pessoas como parametro para a melhoria
dos modelos de referéncia aplicados ao planejamento e organizagao da propaganda”.
Pagina 238 Referente ao Livro: Politicas Publicas, Modelos de Negdcio e Inovacdo
em Ambientes Digitais, Esporte e Midia. 12 Edi¢cdo, Editora UNR, 2018.
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Publiquei ainda, em parceria com outro aluno do programa, o artigo intitulado
“Smart Cities: Um estudo sobre a transformacéo digital de cidades através da Internet
das Coisas”. Pagina 205 Referente ao Livro: Audiovisual, Cidades, Mobilidade,
Cidadania, Jornalismo, Midia e Tecnologia. 12 Edi¢&o, Editora UNR, 2018.

Participei do “I Simpdsio Internacional de Midia e Tecnologia: diversidade e
qualidade na midia”, realizado na Universidade Estadual Paulista “Julio de Mesquita
Filho™- Unesp, Brasil nos dias 22 e 23 de agosto de 2018.

Participei do Congresso Internacional “Um Novo Tempo na Educacgao”,
realizado na modalidade on-line com sede e transmisséo na cidade de Curitiba. O
Evento foi realizado nos dias 15 e 16 de julho de 2020, com carga horaria de 16 horas.

Publiquei um capitulo de livro em parceria com outro doutorando da FAAC,
Thiago Seti Patricio intitulado “Ubiquidade na Era da Informacao: um estudo acerca
de aplicacbes hodiernas de Internet das Coisas (loT)”. Esse capitulo pode ser
encontrado no livro Tecnologia e Midia Digitais ha Educacéo: Conceitos praticos e

tedricos, Capitulo 9, pagina 96, editora Uniedusul no ano de 2021.

2022

Publiquei, também, mais um capitulo de livro em parceria com outro doutorando
da FAAC, Thiago Seti Patricio intitulado “O Potencial Didatico da Utilizacdo da
Realidade Aumentada na Educacido”. Esse capitulo pode ser encontrado no livro
“Perspectivas da Educagao Brasileira no Século XXI”, capitulo 12, pagina 170, volume
2. Editora UNIEDUSUL, 2022.

Além disso, consegui outras parcerias, publicando com outros doutorandos da
FAAC, sendo eles os alunos Thiago Seti Patricio e Anderson Pazin e com o0s
mestrandos Ricardo Amauri Honorato, Rafael Hamamura, intitulado “Utilizacdo de
Técnicas de mineracédo de dados para Anélise do Comportamento das Pessoas em
Uma Rede Social com o Intuito de Determinar Possiveis Indicios de Sindromes
Socioemocionais”. Esse capitulo pode ser encontrado no livro “Ciéncias Exatas e
Inovagdo: Perspectivas de Desenvolvimento e Aplicabilidade em Sociedade 27,

capitulo 13, pagina 178, volume 2. Editora e-Publicar, 2022.
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1. INTRODUCAO

Segundo Laurie Saloman (2019), estudos realizados pela Organizacdo Pan
Americana da Saulde, que atua em parceria com Organizacdo Mundial da Saude
(OMS), determinaram que uma grande parcela dos problemas de saude mental
comeca aos 14 anos. Problemas como a Depresséo e a Ansiedade podem contribuir
para gue as pessoas desenvolvam quadros clinicos e sintomas frequentes de
irritabilidade, de frustracdo ou episddios de raiva excessivos e de dificil controle,
podendo, ainda, levar ao suicidio.

Ainda de acordo com a autora, uma pesquisa divulgada pelo Instituto Nacional
de Saude dos Estados Unidos no ano de 2019, revela que um em cada
trés adolescentes de 13 a 18 anos devera sofrer de algum transtorno relacionado a
Ansiedade ao passar por essa faixa etaria. Vale destacar que os transtornos gerados
pela dificuldade em gerir as emocgdes podem ser profundamente incapacitantes
trazendo sérios problemas no futuro dessas pessoas, visto que, provavelmente,
distarbios emocionais contribuiriam para afetar o estado geral de saude delas.

Associado a isso, a adolescéncia é a fase do ciclo de vida de um individuo
considerada como a mais crucial para o aprendizado, o desenvolvimento e a
manutencdo de grande parte dos h4bitos sociais e emocionais mais importantes para
a boa saude mental, (ZACHARIAS, 2020). Sendo assim, devem ser adotados padrdes
de sono saudaveis, realizacdo regular de exercicio fisico e 0 desenvolvimento de
habilidades que possibilitam o gerenciamento de dificuldades no futuro.

E esperado, assim, que os pais e/ou responsaveis pela evolucdo e educacio
de seus filhos possam proporcionar a eles, o aprendizado de formas de resolucao de
problemas interpessoais. Esse aprendizado € essencial para gerenciar emocoes e
conseguir lidar melhor com as adversidades da vida, sobretudo quanto as eventuais
frustragcdes que possam ocorrer. Assim, os ambientes familiares e educacionais sédo
vistos como suporte de protecdo ou de risco no que se refere a adequacdo do
comportamento dos jovens ao ambito social.

Segundo Zacharias (2020), a auséncia de tratamento da saude mental ndo s6
durante a juventude, como também na fase adulta, pode gerar um grande impacto no
desempenho educacional, pessoal e profissional, aumentando o risco do consumo de

alcool ou drogas pelas pessoas, além de, poder gerar comportamento violento.
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Dados gerados pela Organizacdo Mundial de Saude (OMS), ainda de acordo
com Zacharias (2020), apontam que a maioria dos transtornos mentais que afeta as
pessoas ndo é diagnosticada e nem tratada, e 0s sintomas por muitas vezes sao
prescindidos por amigos e familiares. Essa é uma realidade que desafia os gestores
de salde publica nos paises desenvolvidos, em desenvolvimento
e subdesenvolvidos.

No Brasil, os numeros chamam a atencado para a intrinseca relacao entre os
casos confirmados de disturbios mentais e a evolu¢do para o suicidio. Segundo
a Organizagdo Pan Americana de Saude, o suicidio ja esta classificado em terceiro
lugar como a principal causa de morte em jovens de 15 a 19 anos.

Assim sendo, a prevencao comeca com a deteccdo dos primeiros sinais e/ou
sintomas de alerta de um transtorno mental. Ela pode ser realizada por familiares, em
casa, por professores, nas escolas e, ainda, por profissionais na area da saude. Nas
escolas, a atencdo deve ser voltada para ajudar os alunos na construcao de
habilidades para solucdo de problemas sociais, na adolescéncia e na vida adulta,
ajudando a lidar com os desafios do dia a dia em casa e na escola. Além disso, é
importante que seja realizado investimento em criar um apoio psicossocial, oferecido
nas escolas e outros ambientes comunitarios, dessa forma, o treinamento de
profissionais para a deteccdo e gerenciamento de transtornos de saude mental
também pode ser implementado, aprimorado ou ampliado.

O investimento por parte dos governos e o envolvimento dos setores social, de
saude e de educacdo em programas abrangentes, integrados e baseados em
evidéncias para a saude mental das pessoas, é essencial, de acordo com a
pesquisadora Laurie Saloman (2019). Ele deve estar vinculado aos programas de
conscientizacdo de adolescentes e jovens sobre formas de cuidar da saiude mental e
ajudar colegas, pais e professores a apoiar seus amigos, filhos e alunos. Este foi o
foco do Dia Mundial da Saude Mental do ano de 2018.

Todo esse contexto foi pesquisado, entendido e analisado para que esta Tese
de doutorado fosse elaborada. A ideia principal desse trabalho € apresentar uma
proposta de utilizacao das técnicas e métodos de mineragdo de dados, realizada de
forma nao intrusiva, para detectar sindromes socioemocionais, tais como: depressao,
ansiedade e estresse. Para isso sao utilizadas duas ferramentas de mineracao de
dados conhecidas por SAS Enterprise Miner e SAS Visual Text Analytics, ambas

fornecidas pela empresa SAS, que colaborou com esse projeto de pesquisa.
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1.1 Motivacgéo

Conforme Papalia et al. (2010), a adolescéncia € definida como o periodo de
transicdo do desenvolvimento entre a infancia e a vida adulta, marcado por
importantes alteragfes fisicas, cognitivas, psicolégicas e sociais, todas elas inter-
relacionadas.

Devido a diversos fatores e mudancas sociais que vém ocorrendo com o passar
dos anos, os jovens estdo, cada vez mais, trocando atividades correspondentes a
adolescéncia, por outras responsabilidades e afazeres. Lazer, diversao e, até mesmo
o0s estudos, estao sendo substituidos por atividades e responsabilidades que deveriam
ser atribuidas a eles, em um estagio de suas vidas em que as experiéncias adquiridas
possibilitassem assumir tais responsabilidades e desafios.

Essas pesquisas sobre a adolescéncia tiveram inicio com a publicagdo do
primeiro estudo conhecido sobre a adolescéncia em 1904, intitulado “Adolescence”.
Nessa obra, segundo Just et al. (2015), a adolescéncia foi descrita como um periodo
marcado por grande estresse emocional e, no transcorrer do século passado, muitos
trabalhos cientificos fortaleceram esta visdo, enfatizando as dificuldades e os
problemas manifestados nesse momento da vida e que persistem na fase adulta, em
alguns casos por toda a vida, ou ainda, contribuindo para que a vida dessas pessoas
possa ser encerrada de forma precoce.

As causas desse estresse podem vir: da pressao sobre os jovens, para que
eles tenham comportamento de pessoas adultas — antes do momento correto — das
dificuldades de pessoas adultas e ativas para suprir suas necessidades basicas de
sobrevivéncia, bem como as de seus familiares; ou de dificuldades financeiras,
problemas de saulde, entre outros fatores. Dessa forma, o estresse pode contribuir
para que transtornos emocionais, tais como, a depressado e a ansiedade surjam
nessas pessoas.

Em conformidade com a OMS (organizacdo mundial da Saude), o indice de
suicidios na sociedade, aumentou significativamente nos Uultimos nove anos.
Pesquisas indicam que, entre 2011 e 2020, esse indice teve aumento de 24%
principalmente entre jovens e a OMS trabalha em escala global para a redugcao dessas
taxas.

Algumas pessoas, jovens e adultos, por falta de preparo ou por receio de serem

discriminadas pela sociedade, acabam se retraindo e, em sua grande maioria, n&o
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demonstram sinais claros e perceptiveis quando estdo passando por problemas
emocionais. Essas pessoas, pela inseguranca, acabam por ndo externar essa
dificuldade, ndo comentando sobre sua situacdo emocional com amigos, por receio
do preconceito e, ao se sentirem sem condicées de superar a situacdo em que
imaginam estar submetidos, acabam recorrendo ao suicidio.

Considerando que a grande maioria das pessoas, principalmente os jovens,
esta introduzida em redes sociais, a mineracdo de dados — de forma nao intrusiva e
realizada a partir dessas redes — pode contribuir para geracéo de parametros, 0s quais
fornecerdo indicios para detectar se as pessoas foram acometidas de algum tipo de
transtorno emocional, como depresséao, estresse e ansiedade.

Consoante a essa linha de pesquisa, Rodrigo et. al. (2012) utilizou uma rede
social conhecida por Microblog Twitter para obter informacdes relacionadas as
Olimpiadas de 2012. Utilizando-se dos meios ja descritos, este trabalho tem como
objetivo especifico fazer uso dos dados produzidos nessa rede, para obter
informacdes relacionadas as olimpiadas de 2012.

Daniela (2021) apresentou em seu artigo, um estudo sobre a viabilidade da
utilizagdo de ferramentas de mineracdo de dados em redes sociais no intuito de
melhorar a pratica pedagdégica do grupo discente no monitoramento do aluno em um
ambiente de aprendizagem colaborativa. Para isso, a autora realizou um estudo sobre
esse procedimento aplicado as redes sociais e sua utilizacdo nesse contexto.

Nessa direcado, Vieira (2021) também realizou estudo sobre as redes sociais e
a desinformacgdo. Para isso, realizou uma analise em um grupo do Facebook,
utilizando a mineracéo de dados, objetivando analisar os subtemas mais comunicados
no grupo e o que eles revelam sobre as controvérsias em torno das vacinas. Foram
coletados dados de um grupo antivacina atuante no Facebook utilizando-se essa
metodologia, sendo possivel obter as teméticas mais faladas naquele espaco entre o0s
anos de 2015 e 20109.

Alguns padrbées foram encontrados, revelando, além de outros assuntos em
circulacdo, dois subtemas importantes presentes no grupo: primeiramente, termos
evidenciando que a antivacinacao seria um assunto intimamente ligado as relacdes
familiares; assim como foi descoberta a recorréncia das palavras “sarampo” e
“autismo”, ocorréncias que podem remeter a controvérsias existentes em torno da
vacina triplice viral, motivadas por desinformacdes fomentadas desde o final da
década de 1990.
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Dessa forma, este trabalho tem por motivacdo apresentar um método de
mineracdo de dados nao intrusivo, a partir de dados coletados provenientes de uma
rede social denominada por “Twitter”. Sendo assim, esta tese descreve todo o
procedimento realizado e que foi aplicado para o estudo do comportamento dessas
pessoas em uma determinada rede social digital, como também, fornece uma possivel
resposta para entender de qual forma a mineracdo de dados pode contribuir para
identificar sintomas de depressao, estresse e ansiedade em pessoas que fazem uso

dessas redes.

1.2 Objetivos

O objetivo geral desse trabalho é realizar estudos acerca do estado da arte com
relacdo a utilizacdo da mineracdo de dados e, a partir desses estudos, fornecer, por
meio das técnicas escolhidas, um método néo intrusivo para obter informacfes que
possam auxiliar na analise do estado emocional das pessoas que utilizam a rede
social Twitter, investigando se estas estariam sendo acometidas por transtornos

emaocionais, tais como: depressao estresse e ansiedade.

Os objetivos especificos desse trabalho séo:

a. Utilizar técnicas e ferramentas de mineracdo de Dados para busca de
padrbes emocionais em redes sociais digitais;

b. Conseguir obter informagbes do comportamento das pessoas sem
utilizar métodos intrusivos ao realizar a abordagem do individuo;

c. Pesquisar, no mercado tecnoldgico, opcdes de ferramentas
computacionais que podem ser utilizadas para a mineracao de dados e
entender os métodos estatisticos utilizados;

d. Contribuir com uma das propostas da OMS (Organiza¢cdo Mundial da
Saude), que consiste em fornecer uma ferramenta que possa contribuir
com a diminuicéo da taxa de suicidios entre jovens e adultos, a partir da
deteccao de perfis suspeitos;

e. Associar a mineracdo de dados a area de Psicologia com intuito de
contribuir para a saude socioemocional;

f. Contribuir para que psicologos e profissionais da area da Saude de

modo geral, possam determinar se usuarios dessas redes sociais
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possam estar passando por problemas psicolégicos provenientes de

Transtornos Emocionais.

1.3 Justificativa

Os estudos necessarios para a elaboracédo dessa tese, devem contribuir para
gue se possa entender, mesmo que de forma parcial ou preliminar, como utilizar
técnicas e métodos de mineragdo de dados como uma provavel op¢éo para atender
a demandas da sociedade, podendo ainda, se tornar uma opgao para contribuir para
gue métodos nao intrusivos de diagndstico de sindromes socioemocionais possam
ser testados e utilizados em redes sociais digitais.

A aplicagéo das técnicas e métodos mencionados, bem como os sistemas de
recomendacgéo e de inteligéncia artificial ttm ampla empregabilidade. Podem ser
utilizados para a indicacdo de compra de produtos, andlise de mercado, tomadas de
decisbes em linhas de producéo, logistica de transportes, entre outras finalidades.

Porém, pouco foi encontrado, quando se considera a utilizacdo da mineragao
de dados em diagnésticos de Sindromes Socioemocionais. No entanto, a ferramenta
utilizada para isso foi fornecida por uma empresa que desenvolve estes sistemas de
mineracdo e afins, justamente por seus diretores, terem interesse nos resultados
obtidos nesse trabalho e pela tematica ser de interesse para a empresa em uma
exploracao futura.

Os resultados obtidos provenientes da aplicagdo da metodologia proposta
nesse trabalho, contribuem para fomentar o desenvolvimento de novos projetos que
facam uso dos resultados e métodos utilizados, contribuindo com a area da saude,

em especifico no tratamento de sindromes socioemocionais.

1.4 Metodologia

Para que os objetivos deste trabalho fossem atingidos, foi necessario que
algumas etapas fossem seguidas em uma determinada ordem, séo elas:
a. A elaboragédo de uma pesquisa bibliografica sistematizada sobre conceitos de
Mineracéo de Dados.
b. A elaboracdo de uma pesquisa bibliografica sistematizada sobre os conceitos

de redes sociais.
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c. A elaboragédo de uma pesquisa bibliogréfica sistematizada sobre os conceitos
de Transtornos Emocionais.

d. Escolha da rede social digital para obtencéo da base de dados.

e. Realizacdo da extracao dos dados mediante escolha de ferramenta adequada.

f. Realizacdo do tratamento da base de dados, para que essa pudesse ser
acessada pelas ferramentas de mineracao de dados.

g. Realizacdo do pré-processamento da base de dados, definido percentuais
dessa base para teste, treinamento e validacdo dos Dados, garantindo a
integridade dos Dados para posterior mineragao.

h. Realizacdo do processo de mineracdo da base de dados, obtendo resultados
para analise.

i. Realizagdo da andlise dos resultados obtidos, validando a proposta
apresentada neste trabalho.

1.5 Organizacéao do trabalho

O presente trabalho foi desenvolvido com a seguinte estrutura:

Capitulo 1 — Introdugdo — Nesse capitulo é apresentada a introducédo, a
motivacdo, os objetivos subdivididos em geral e especificos, a justificativa, a
metodologia por fim um item que descreve como esta organizado esse trabalho.

Capitulo 2 — Fundamentacédo tedrica — Nesse capitulo, sédo apresentadas as
informagBes que norteiam e compdem a fundamentacdo tedrica. S&0 expostos
conceitos referentes a Descoberta de Conhecimento em Banco de Dados (KDD),
mineracdo de dados, redes sociais, pesquisa bibliografica sobre transtornos
emocionais, a fim de que consigam ser entendidos os sintomas e o perfil
comportamental das pessoas que podem estar sofrendo de algum transtorno
emocional, em especifico: a ansiedade, o estresse e a depressdo. Por fim, séo
apresentadas as ferramentas utilizadas para a mineracéo de dados e a justificativa da
escolha dessas ferramentas.

Capitulo 3 — metodologia — Nesse capitulo é descrita a metodologia utilizada
para a realizacao dos testes. Incialmente, é definida a rede social digital e ser utilizada
para gerar a base de dados, é realizada a coleta dos Dados, preparacdo dos Dados,
divisdo da base de dados em percentuais para treinamento, validacdo e de mineracao.

Em seguida, sdo definidos os parametros para mineracédo dos Dados, que servem de
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norte para a busca por padrbes comportamentais que servem de indicios de que
individuos estéo passando por transtornos emocionais, nomeadamente — depressao,
estresse e ansiedade. Ao final de todas essas etapas e, ainda dentro desse capitulo,
séo realizados testes e por conseguinte, resultados sao obtidos.

Capitulo 4 — Resultados Obtidos — Nesse capitulo sdo apresentados e
discutidos os resultados obtidos pelo processo de mineracdo de dados. Por fim, é
realizada, também, a analise comparativa entre os resultados obtidos pelas duas
ferramentas de Mineracéo utilizadas.

A concluséo e as propostas para trabalhos futuros sao apresentadas logo ap6s

0 quarto capitulo.
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2. FUNDAMENTACAO TEORICA

Nesse capitulo s&do apresentados o0s conceitos de Descoberta de
Conhecimento em Banco de Dados (KDD), de mineracéo de dados e de redes sociais;
além de pesquisa bibliografica sobre transtornos emocionais, com o intuito de que
consigam ser entendidos os sintomas e o perfil comportamental de pessoas que
possam estar sofrendo de depresséo, estresse e ansiedade. Por fim, é apresentada a
ferramenta utilizada para a mineracao de Dados e a justificativa da escolha por essa

ferramenta.
2.1 DESCOBERTA DO CONHECIMENTO EM BANCO DE DADOS

A descoberta do Conhecimento em Banco de Dados, também conhecida por
KNOWLEDGE DISCOVERY DATABASE (KDD), é o processo que tem como principal
objetivo extrair conhecimento de uma ampla base de dados. Segundo Fayyad et al.
(1996), a extracdo de conhecimento, a partir de uma base de dados, consiste em um
processo de identificacdo de padrfes validos, novos, potencialmente U(teis e
compreensiveis embutidos nesses dados.

De acordo com Goldschmidt e Passos (2005), o processo de Descoberta de
Conhecimento em um banco de dados pode ser definido como um processo composto
por varias etapas operacionais. Por meio da figura 1, € possivel observar a

configuracdo resumida das etapas operacionais realizadas neste processo:

Figura 1 — Etapas Operacionais do Processo KDD.
O

vt

ETAPAS OPERACIONAIS DO PROCESS0O DE KDD

FRE- MINERACAQ DE POS-

I PROCESSAMENTO k DADOS . I PROCESSAMENTO I >
F

Fonte: BRACHMAN, R. J. e ANAND, T. (1996).
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7

Conforme expbe Brachman e Anand (1996), a primeira etapa é o pré-
processamento em que séo ensejadas as fun¢cdes de compreensao, a organizacao e
o tratamento dos dados, com a finalidade de prepara-los para a etapa seguinte, que
consiste na mineracao de dados.

Na etapa de mineracdo é executada uma busca por informacdes e
conhecimentos importantes no ambiente da aplicacdo do Processo de Descoberta de
Conhecimento. Por dltimo € realizado o pods-processamento, que engloba o
tratamento das informagdes e do conhecimento obtidos com a etapa anterior, com o

objetivo de proporcionar a avaliacdo do beneficio do conhecimento descoberto.

2.2 MINERACAO DE DADOS

A mineracdo de dados, também conhecida por Data Mining, € uma area de
estudo que contribui para o processo de Descoberta de Conhecimento em Bancos de
Dados e pode ainda ser utilizada e estudada separadamente. Ela possui diversas
técnicas e, por conseguinte, € capaz de realizar diversas tarefas.

Segundo Parthasarathy (2007), essa € uma area de estudo que surgiu no final
dos anos 80 como uma nova disciplina da Computacéo. Ela tem se desenvolvido e
ganhado espaco no tratamento de diversos problemas, em que € necessaria a busca
por padrées por meio do cruzamento de informacdes que, em sua maioria, estao
dentro de grandes volumes de dados, sendo estes agrupados em um servidor ou
distribuidos por meio da computagdo em nuvem.

Para isso, combina-se técnicas de diferentes areas, como: estatistica,
inteligéncia artificial, aprendizagem de maquina e tecnologia de gerenciamento de
base de dados para lidar com questbes tebricas e praticas da extracdo de
conhecimento, padrdes e relacionamentos em grandes volumes de dados, Conforme
Sumathi e Sivanandam (2006).

Ainda nesse sentido, Fayyad et al. (1996) acreditam que a mineracéo de dados
nao € um processo trivial, ele consiste na habilidade de identificar, nos dados, os
padrdes validos, potencialmente Uteis e compreensiveis, envolvendo métodos

estatisticos, ferramentas de visualizacao e técnicas de inteligéncia artificial.
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2.2.1. Técnicas de mineracdo de dados

Consoante o expde de Rodrigues (2000), existem diversas técnicas de
mineracéo de dados que, ao serem aplicadas, devem ser capazes de produzir bons
resultados, transformando dados em conhecimento Util e favorecendo as praticas
baseadas em evidéncias. S&o varias as técnicas existentes; entretanto, sdo citadas
as mais utilizadas: Rede Neural Atrtificial, Arvore de Decisdo, Algoritmos Genéticos
(AGs), Légica Nebulosa (Logica Fuzzy), Andlise Estatistica e Redes Complexas. Os
paragrafos a seguir descrevem sucintamente o0s cinco primeiros métodos. Para esse
trabalho, foram escolhidas as Redes Complexas, que séo explicadas de forma mais
detalhada na sec¢éo 2.2.1.1.

Segundo Vale (2008), a Rede Neural Artificial, por exemplo, € uma técnica
computacional que faz uso de um modelo matemaético, inspirado no funcionamento do
cérebro humano. Ela é utilizada para reconhecimento de imagens e sons, com
capacidade de aprendizado, generalizacdo, associacdo e abstracao, constituido por
sistemas computacionais paralelos e distribuidos em unidades de processamento.

Essas redes tém contribuido com sucesso para modelar rela¢cées envolvendo
séries temporais complexas em varias areas do conhecimento. A grande vantagem
sobre as demais técnicas convencionais é que, conforme Abbott e Lee (2006), elas
nao requerem informacdes detalhadas sobre os processos do sistema a ser
modelado, sendo este descrito explicitamente na forma matematica, além de serem
robustas e terem uma alta taxa de acuracia preditiva. Por meio de repetidas
apresentacdes dos dados a rede, elas aprendem padrdes, procuram por
relacionamentos e podem, ainda, construir modelos automaticamente.

Ainda sobre isso, de acordo com Pereira et al. (2008), as Redes Neurais
relacionam pesos sinapticos as conexdes entre neurbnios; esses pesos funcionam
como as terminacdes nervosas de entrada em um neurénio. Eles mudam por meio de
algoritmos de aprendizagem na medida em que novas informagbes ou novas
observacfes sdo incorporadas a rede. O modelo de rede neural espelha os pesos
sinapticos que possibilitam, depois de ajustes regulares de uma funcéao de ativacéao, a
implantacdo de uma variavel de saida ou de resposta a partir de dados de entrada.

Por meio da figura 2 é possivel observar um exemplo disso:
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Figura 2 — Modelo de Rede Neural.

X, by
Fun¢do de
Xy ; ativacao
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Fonte: HAYKIN, 2001, p.36.

Arvore de decis&o é uma técnica de mineracdo de dados que utiliza um modelo
representado graficamente por nés e por galhos, parecida com uma arvore, mas no
sentido invertido. Em concordancia com Meira et al. (2008), essa técnica também é
conhecida pelo nome de arvore de classificacdo ou de regressao, caso a variavel
dependente seja categlrica ou numérica, respectivamente. O modelo de
conhecimento que tem em cada né interno da arvore representa uma decisao sobre
uma variavel, determinando como esta sera alocada na arvore, passando por uma
série de galhos (nos filhos) até ser disposta em algum ponto especifico.

Segundo Meira et al. (2008), existem duas finalidades quando se utiliza uma
arvore de decisdo. Uma é produzir um modelo de predicéo eficaz; e a outra € descobrir
a estrutura preditiva de um determinado problema.

Através da utilizacdo dela, pode-se compreender quais variaveis e suas
interacdes podem conduzir ao fendmeno estudado. Por fim, em um mesmo estudo é
possivel que as duas finalidades possam aparecer juntas. Algumas pesquisas
recentes fazem uso de técnicas de inducéo na arvore de deciséo para predizer e obter

conhecimento. Por meio da figura 3 é possivel visualizar um modelo do que dissemos:
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Figura 3 — Modelo de Arvore de Deciséo.
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Fonte: SYACHRANI; JEONG; JUNG, 2012, p.636.

Os algoritmos genéticos, de acordo com Goldschmidt e Passos (2005), podem
ser utilizados para formular estratégias de otimizacdo inspiradas nos principios
observados na evolucédo natural e na genética para solucao de problemas. Eles fazem
uso de operadores de selecao, de cruzamento e de mutacgéo; dessa forma, o algoritmo
vai se reproduzindo para desenvolver sucessivas geracdes de solugdo. Com a
evolucdo deste, somente as solucbes com maior poder de previsdo sobrevivem, até
convergirem numa solucéao ideal.

Conforme salienta Costa et al. (2013), por meio da figura 4, € possivel observar
um fluxograma que representa a estrutura de um algoritmo genético, formado por um
ciclo que define as geracdes de individuos em que sdo efetuados os elementos
basicos dessa técnica, tais como: a funcdo de avaliacdo, a selecdo de individuos a
integrar a nova populacao, os operadores genéticos e a troca da antiga populacdo
pela nova que foi gerada, criando individuos mais aptos.

Figura 4 — Fluxograma de um Algoritmo Genético.
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Fonte: COSTA et al., 2013, p.15.
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Segundo Han e Kamber (2006), outra técnica de mineracdo de dados muito
utilizada é a Logica Nebulosa ou Logica Fuzzy, sendo uma teoria matematica que
permite realizar uma modelagem do modo aproximado de raciocinio, imitando a
habilidade humana de tomar decisbes, em ambientes de incertezas e imprecisao.
Com isso, pode-se construir sistemas inteligentes de controle e de suporte a decisao.

Consoante a patente de Han e Kamber (2006), a Logica Nebulosa pode ser
utilizada de varias formas; no entanto, existem duas delas que sdo mais recorrentes
como: representar a extensdo da logica classica para uma mais flexivel, com objetivo
de formalizar conceitos imprecisos, e aplicar conjuntos Fuzzy a diversas teorias e
tecnologias para processar informacdes imprecisas como, por exemplo, em processos
de tomada de deciséo.

Conforme exp6e Lopes (2010), quando se aplica a teoria classica dos conjuntos
Fuzzy, um elemento pode pertencer, ou ndo, a um conjunto, sendo essa pertinéncia
representado por 1 (pertence) ou 0 (ndo pertence) aos elementos de um conjunto
universo. O problema dessa abordagem é que muitas vezes essa definicdo binaria
ndo é suficiente para descrever um elemento em varias situa¢gdes do mundo real.
Nesse caso, a teoria mencionada acima estende a Teoria Classica de Conjuntos e
proporciona que um elemento possa pertencer a mais de um conjunto com diferentes
graus de pertinéncia para cada um deles. Este grau pode variar de 0 (zero) a 1 (um)
para cada conjunto.

O processo de tomada de decisédo utilizado pela l6gica Fuzzy recebe o nome
de Inferéncia. Nesse processo, um elemento pode ser classificado em mais de um
grupo conforme regras de tomada de decisdo que utilizam proposi¢cdes condicionais
(se...entdo...Sendo) e conectivos (“€” ou “ou”). Sendo assim, todo elemento é
submetido a todas as regras de tomada de decisdo e, conforme os parametros
utilizados, ele pode ser classificado como pertencente a um ou mais grupos de
elementos. O percentual do quanto cada elemento pertence a cada grupo pode ser
definido conforme a aplicacédo de regras de inferéncia Fuzzy.

Segundo Cardoso e Machado (2008), a analise estatistica € uma das técnicas
mais tradicionais nos processos de mineracdo de dados e, quando utlizada
corretamente, pode proporcionar modelos para analise e interpretacdo de dados. O
principio estatistico consiste em fornecer uma maneira pela qual se pode estimar a

probabilidade de um evento a partir de dois tipos de conhecimento. Dentre os diversos
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modelos estatisticos, os mais utilizados sao: redes bayesianas, analise discriminante
e analise exploratéria de dados, porém, existem diversos outros.

Dentre os modelos estatisticos mais utilizados, as redes bayesianas emergiram
em anos recentes como uma poderosa tecnologia e, se aplicadas corretamente,
podem produzir representacdes graficas de distribuicdes probabilisticas derivadas da
contagem da ocorréncia dos dados num determinado conjunto, representando um

relacionamento de variaveis, conforme nos dizem Abbott e Lee (2006).
2.2.1.1 Redes Complexas

A teoria das redes complexas tem por objetivo representar sistemas complexos,
utilizando para isso, grafos que por sua vez, sdo constituidos por um conjunto de
vértices (nés) que sao interligados por arestas (links) sendo que a existéncia deles
deve ser relacionada a algum tipo de iteracéao.

Segundo Albert e Barabasi (2002) em termos computacionais, redes complexas
podem ser representadas por meio de matrizes de adjacéncia. Por exemplo, considere
uma matriz (G), com n X n elementos A4;;, cujos valores sdo 1 (4;; = A;; = 1), caso os
nos i e j estiverem conectados, e 0 caso contrario. Por meio da figura 5 & possivel

visualizar a representacéo do grafo de uma Rede Complexa por meio de uma matriz.

Figura 5 — matriz de representacéo do grafo de uma rede complexa

(001010
00001 1

00010
000011
111100
010100

Fonte: https://www.teses.usp.br/teses/disponiveis/55/55134/tde-07032019-
102825/publico/CarolineLourencoAlves_revisada.pdf

Outro aspecto que deve ser considerado e que € relevante ser entendido, para
gue se possa aprofundar nesse quesito, € que existem dois de redes complexas, séo

elas: as redes dirigidas e as ndo dirigidas.
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Ao analisar dois grafos diferentes, é possivel entender e diferenciar esses dois
tipos. Por meio da figura 6, € possivel observar um que representa uma rede complexa

nao dirigida (grafo da esquerda) e outro que representa uma rede complexa dirigida
(grafo da direita).

Figura 6 — Exemplo de grafo para redes complexas dirigidas e nao dirigidas
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001010 | 'e 2 000010
000011 I \ 000001
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Fonte: https://www.teses.usp.br/teses/disponiveis/55/55134/tde-07032019-
102825/publico/CarolineLourencoAlves_revisada.pdf

Em resumo, o que pode ser observado e que diferencia um do outro, é que o
grafo ndo dirigido possui arestas sem indicacédo de dire¢cdo e o outro possui em suas
arestas uma “seta”, que indica a direcdo que deve ser seguida para mapear o grafo.
Por conseguinte, a representacdo computacional em forma de matriz é diferente para
cada um dos dois tipos.

Com relacdo a representacdo das redes complexas por meio de grafos, €
importante que diversas medidas sejam analisadas. Essas medidas sao fundamentais
para caracterizar, classificar e modelar as redes e podem ser diferentes para cada um

dos dois tipos de redes complexas.

2.2.1.1.1 Conectividade

A conectividade pode ser definida também como sendo o grau. Este, por sua
vez, corresponde ao numero de conexfes de um vértice i, onde i representa a
cardinalidade de sua vizinhanca. Em termos da matriz de adjacéncia, o valor para

redes complexas nao dirigidas pode ser obtido pela equacéo 1:

N
K;::ZZ(AU}
=] (1)
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Para o calculo da conectividade para redes complexas dirigidas, deve-se
considerar o nimero de arestas que saem do ndé K, e o nimero de arestas

incidentes ao no, K/™. Nesse caso, o grau total, K;, pode ser obtido pela equagéo 2.

-"l\';' — kjr_mr _|_f\,ffﬂ (2)

A partir da equacédo 1 é viavel calcular a conectividade média global, definida

por K, cujo valor pode ser obtido pela equacéo 3.

] N
KZE.ZUH)

i=1

3)

E possivel obter a distribuicdo dos graus Py, que representa a probabilidade de

um vértice escolhido aleatoriamente ter um grau K. Considerando uma rede com N
nés, a distribuicdo de graus P, pode ser obtida pela equacao 4, onde N, € um niumero

de nés com grau K.

N
P =~ @

Além disso, € possivel, ainda, medir o qudo conectada é a rede, essa medida
pode ser obtida pela divisdo do segundo momento da distribuicdo do grau pela média
desta. Pode ser calculada a entropia (incerteza de uma variavel aleatéria) da

distribuicdo do grau H, definida pela equacgéo 5.

H =-Y (Pkj)log(Pk;)
*' (5)
Uma das mais importantes propriedades quando se trata de redes complexas
€ que a distribuicdo de graus deve seguir as Leis de Poténcia. Uma forma eficiente de

guantificad-la € por meio da medida de “retidao”. Ela € determinada pelo célculo do
coeficiente de Pearson dos pontos da distribuicdo de graus na escala logaritmica.
Considerando um conjunto de N pontos com coordenadas x e y, 0 coeficiente de

Pearson, 7, pode ser calculado utilizando a equagéo 6.
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Y (xi—- <x>)(vi-<y>)

TN N
Y (- <x }}2_E (yi— <y >)2
i=1 i=1 (6)

Onde, x; e y; sdo valores do i-ésimo elemento dos vetores x e y, de tamanho
n, e < x>e<y>representam a média de x e y. Para que se possa calcular o
coeficiente e Pearson, basta substituir x pelo logaritmo da conectividade k e y pelo
logaritmo da probabilidade P(k). O valor de , pode variar entre -1 e 1. Segundo Boas
(2008), caso o valor seja -1, indica a presenca de uma rede complexa com distribuicdo
livre de escala, pois o coeficiente de Pearson tem valor minimo quando duas variaveis
sdo completamente anti-correlacionadas.

Segundo Barabasi (2016), outra forma de utilizacdo do coeficiente de Pearson
€ para calcular o coeficiente de correlacéo da conectividade (graus) de ambos os lados
da aresta. Esse calculo é denominado de coeficiente de assortatividade, que varia de
-1 a 1. Para os valores positivos, pode-se dizer que a rede complexa € assortativa e,
para os valores negativos, ela é definida como sendo uma rede complexa dissortativa.
Caso o valor seja igual a O (zero) nao existe correlacgéo.

Segundo Barabasi (2016), em redes assortativas, 0s hubs tém tendéncia de se
conectar a outros hubs, isso resulta em um maior grau médio de seus vizinhos mais
proximos. Enquanto em redes complexas dissortativas, 0os hubs tendem a se conectar
a nds com baixos graus.

Outra medida que pode ser relacionada ao grau é a conectividade média entre
0s vizinhos, ela é representada por knn(i). Sendo assim, deve ser considerado que,

para um no i, a conectividade média pode ser calculada pela equacao 7.

N
knn(i) = %sz”ﬂ]
i5

(7)
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2.2.1.1.2 Ciclos

Segundo Schank e Wagner (2004), os ciclos séo formados por trés vértices
cuja medicdo é realizada pelo coeficiente de aglomeracdo. Essa medida foi
introduzida aos tipos de medi¢cédo aplicados ao contexto de redes complexas. Essa
medicdo pode ser interpretada como sendo a probabilidade de dois vizinhos de um
vértice estarem conectados. Uma maneira de calcular essa medida é utilizando a

férmula da transitividade definida pela equacéo 8.

3 Jhﬁ'r ‘.l

C =
3N ®)

Onde, 3N, é o numero de triangulos presentes na rede e 3N; € 0 numero de
tuplas conectadas. O valor correspondente a C deve ser sempre um valor que esteja
dentro do intervalo: 0<C<1. Existe ainda o coeficiente de aglomeracéao local que pode
calculado por meio da utilizacdo da equacado 9, que calcula essa média para cada

vértice i.

” (9)

Onde, 3N, (i) é a quantidade de triangulos formados envolvendo o vértice i e
3N5(i) é o numero de trios conectados e que possuem o vértice i como sendo o vértice
central. Utilizando o coeficiente de aglomeracéo local € possivel calcular o coeficiente
de aglomeracao médio, cuja medida de uma rede complexa nao dirigida e sem peso

é definida pela equacéo 10.

= (10)

7

Por meio da figura 7, € possivel visualizar trés redes complexas com

coeficientes de aglomeracdo distintos. Para figura 7a, todos os vértices estdo
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conectados. Nesse caso o valor do coeficiente de aglomeracdo € maximo e igual a 1
. . ~ . 3
(C=1). Para a figura 7b, o coeficiente de aglomeragéo tem valor igual a C = = € por

fim, para a figura 7c, o valor do coeficiente de aglomeracao € igual a zero (C=0), isso

devido ao fato de ndo haver nenhum triangulo formado entre os vértices.

Figura 7 — Redes complexas com coeficientes de aglomeracéao distintos

(b) (c)

Fonte: Rodrigues, 2007.

2.2.1.1.3 Distancia

As medidas relacionadas a distancia em redes complexas, remetem a
possibilidade de calcular o diametro da rede, que por sua vez pode ser definido como
sendo a maior distancia entre qualquer par de vértices. Por outro lado, o menor
caminho (caminho geodésico) entre eles i e j, d;; € aquele cujo comprimento € o menor
de todos os caminhos possiveis entre esses vértices.

A representacdo do valor do menor caminho entre os vértices i e j € dada por

uma matriz de distancia D, cujos elementos, d;;, expressam o menor caminho entre

l]’

estes. O valor maximo d,,q,,;, = max; ;j(d;;) € chamado de diametro da rede. Por
ij ,

conseguinte, a média entre os valores dos elementos matriciais € denominada de

caminho caracteristico da rede, representando o menor caminho médio da rede, o

gual pode ser calculado por meio da utilizacdo da equacao 11.

L=~ _”Zu}j

i#J 1)
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E importante ressaltar que, essa medida diverge quando ha mais de um
componente conexo. Assim, com o intuito de eliminar essa limitacdo da medida de L,
€ necessario utilizar uma medida denominada de eficiéncia da rede. Por meio da

equacao 12 é possivel obter esse valor.

| |
N(N—1) iZ] dij

E =
(12)

E importante ter ciéncia de que E é diferente de L. Isso se deve ao fato de que,
E considera o inverso da média harmdnica ao invés da média aritmética. Segundo
Arruda (2013), a medida de E, também pode ser utilizada como um indicador da
capacidade de trafego na rede. Isso porque, essas medidas estdo diretamente
relacionadas ao transporte e a comunicacao na rede. A analogia é a seguinte: quanto
menor o caminho, mais rapido € o transporte de informacéo pela rede e com isso,

maior é a medida de eficiéncia.
2.2.1.1.4 Centralidade

Segundo Arruda (2013), a partir das medidas das distancias, é possivel
expressar 0o quanto um vértice é importante e central. Uma das medidas de
centralidade ¢é denominada de betweenness centrality (centralidade de
intermediacdo). Essa medida € definida como sendo a fracdo de menores caminhos
de pares de vértices que passam por um veértice i. Utilizando a equacgéo 13, € possivel

determinar o valor correspondente a centralidade de intermediacao b;.

h" . Z_‘I":f 19?‘1?"/”:’?
T 2 _
(1/2)n(n—1) (13)

Onde g&?

"7, € o numero de caminhos geodésicos do vértice s ao vertice t

passando pelo vértice i. n,; € 0 nimero total de caminhos geodésicos de satenéo

namero total de vértices da rede complexa. Existe uma medida denominada de
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dindmica do ponto central (CDP) que representa uma medida global relacionada ao

grau de intermediacéo e que pode ser definida pela equacéao (14).

CDP = Y (Bmax — Bi)

N—1]%=
: (14)

Onde By, € 0 maior valor do grau de intermediagdo da rede complexa e B; é
o valor da centralidade de intermediacdo de determinado vértice i e n é o total de
caminhos geodésicos. O valor da CPD deve variar de 0 a 1, sendo que para o valor 0
(zero) as redes se encontram totalmente desconectadas e para o valor 1 (um) indica
gue existe um vértice central em gque todos os caminhos passam.

Outra medida de centralidade é o closeness centrality (Cl) ou centralidade de

proximidade. Por meio da equacédo (15) € possivel obter o valor dela.

. n— |
C:"(J) = —7——— .
i=14ij (15)

No caso acima, d;; € a distancia de i a j e a soma € baseada na distancia de i
a todos os (n-1) pontos. A medida da centralidade de proximidade CI(i), pode ser
definida como sendo o inverso da média da distancia de i a todos os demais pontos.

Segundo Newman (2010), existe, ainda, outra medida de centralidade
denominada de eigenvector centrality (centralidade autovetor), ela se fundamenta no
conceito de que a importancia de um vértice é aumentada por ter conexdes com outros
Dessa forma, ao invés de pontuar um ponto para cada vizinho, a centralidade de
autovetor atribui a cada vértice uma pontuacéo proporcional a soma da pontuacao de
seus vizinhos. Matematicamente, a centralidade de autovetor de um vértice i, x;, é
proporcional a soma das centralidades de seus vizinhos e pode ser obtida por meio

da equacéao 16.

Xj = ;E;]_] ZAII';IJI
I (16)
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Considerando a equagao 16, tem-se que A;; sdo os elementos da matriz de
adjacéncia A e k; é o seu maior autovalor. Existe ainda, a medida denominada de
pageRank que tem por finalidade determinar a medida de importancia em paginas da
Internet, por meio de um ranking para cada pagina, baseada em um grafo da Wold
Wide Web. E importante ressaltar que esse recurso € muito utilizado pela empresa
Google. Matematicamente, o Page Rank Pr(i) de um vértice i pode ser obtido pela

equacao 17.

(17)

Onde 4;; sdo os elementos da matriz de adjacéncia, k., / € 0 grau de saida
do vértice, N é o numero de paginas da Internet e g € o damping factor. Este indica a
probabilidade de um determinado usuario parar de navegar na Internet seguindo o
caminho dos links da pagina em gue ele se encontra havegando e comecgar uma nova
navegacao em outra pagina inserindo outro endereco, segundo nos aponta Cestari
(2017).

2.2.1.1.5 K-core

Considerando que existem estruturas de grafos muito grandes, € importante
levar em consideragdo que estas por sua vez, podem se tornar dificeis de serem
manipuladas, dessa forma, uma possibilidade de facilitar o processo de analise é
segmenta-las em partes menores. Uma das medidas de segmentacao hierarquica € o
K-core.

O K-core é definido como o subconjunto maximo de vértices em que cada um
deles esteja conectado com pelo menos k outros no subconjunto. Considerando que
G é um grafo. Se H € um subgrafo de G, e denotando §(H) como sendo o0 grau minimo
de H. Pode-se dizer que, cada ponto de H &, entédo, adjacente no minimo §(H) a outros
pontos de H. Se H é o subgrafo de conexao maxima (induzida) de G, com 6(H) = k,
H é o K-core de G.

A escolha por utilizar redes complexas se deve, portanto, a dois fatores.
Primeiro porque ela possibilita analise e mineragéo textual. O segundo fator é pela

complexidade dos dados a serem minerados nessa Tese. Com isso, essa técnica
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possibilita a leitura dos dados que sao representados na forma textual, filtrando e
separando o0 que nédo se pretende analisar e associando o0 que se pretende buscar,
guantificando-o. De forma que €é possivel visualizar o resultado graficamente, partindo

da passagem de pardmetros que sdo responsaveis por nortear a mineracao.

2.2.2. Tarefas em Mineracao de Dados

Nesse contexto, quando se fala em “tarefa”, o que se deve entender € que ela
€ um tipo de mineracdo de dados com um propésito particular, a partir da qual existem
diversas ou até dezenas de implementacdes distintas por meio de varios algoritmos.
Estes sdo divididos pelas tarefas levando em consideracdo o objetivo da
implementacéo; ou seja, os algoritmos de uma mesma tarefa possuem a mesma
finalidade.

Devido ao fato de que a mineracao de dados vem sendo desenvolvida para que
possa ser aplicada a diferentes fins, as tarefas também estdo sendo diversificadas
cada vez mais. O proposito disso é poder oferecer varias formas para extrair diferentes
tipos de conhecimento. Dessa maneira, € necessario que antes do inicio do processo
de mineracgao, seja realizada a escolha da tarefa e do algoritmo a serem utilizados,
para que os resultados possam estar de acordo com o que foi proposto.

Como forma de facilitar o entendimento e a separacéo entre técnica e tarefa,
pode-se dizer que a técnica € utilizada com o intuito de determinar como conduzir o
pensamento; assim como a agao, para atingir o objetivo com eficiéncia; ou seja, ela é
um plano que contém os procedimentos para que se possa obter as informacdes
desejadas. A tarefa apresenta como se deve agir para utilizar a técnica escolhida,
sendo que a implementacéo da tarefa deve ser capaz de possibilitar que o objetivo
seja atingido imediatamente.

Apobs estudo bibliografico, é possivel determinar que existem diversas tarefas
utilizadas para a Mineracao de Dados e que todas elas descrevem o tipo de Mineragao
utilizada. Por exemplo, a utilizacdo de uma técnica requer a escolha de uma tarefa
gue, em harmonia, sdo capazes de explicar qual objetivo da aplicacdo da mineracéo
para solucionar um determinado problema. Com a conclusao dos estudos, € possivel
obter informagdes suficientes para apresentar algumas das principais tarefas

utilizadas nesse processo.
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2.2.2.1 Classificagcéo

Segundo Michie et al. (1994), na tarefa de classificacdo, existem dois tipos de
atributo no conjunto de dados, um deles é do tipo de atributo “previsor” e o outro é do
tipo “atributo-alvo”. Para os valores que diferem deste, existe uma classe que faz
referéncia a um grupo categorico relacionado a um conjunto predefinido. O objetivo
da tarefa de classificacdo é descobrir uma funcdo que relacione um conjunto de
registros com determinado conjunto de classes, assim que for descoberta essa funcao
€ possivel aplica-la a novos registros. Dessa forma, € possivel prever a qual classe
esse registro pertence. Dentre as diversas técnicas que podem fazer uso da tarefa de
classificacdo, pode-se destacar as rede neurais, 0s algoritmos genéticos e a légica

nebulosa.

2.2.2.2 Agrupamento

De acordo com Fayyad et al. (1996), a tarefa de agrupamento ou Clusterizagao
compreende um processo de particdo dos elementos de um Banco de Dados em
subconjuntos ou clusters. Esse processo € realizado de forma que o0s registros
semelhantes fiquem agrupados diferenciando-se dos registros dos outros
subconjuntos. Diferentemente da tarefa de classificacdo, ndo existem classes pré-
definidas, os elementos séao reunidos baseados na similaridade entre eles, sendo a
Clusterizacéo responsavel por verificar as bases de dados. Os algoritmos de k-Modes,

k-Means, k-Prototypes entre outros sao usados na implementacédo dessa tarefa.

2.2.2.3 Predicao

Conforme Fayyad et al. (1996), a tarefa Preditiva tem por objetivo predizer o
valor de um determinado atributo ou variavel, levando em consideracao os valores de
outros atributos. O que deve ser predito € comumente conhecido como a variavel
preditiva, dependente ou alvo, enquanto os atributos usados para fazer a predigéo séo
conhecidos com as variaveis preditoras, independentes ou explicativas. De modo mais
simples, pode-se dizer que a predic¢ao utiliza de uma ou um conjunto de variaveis para

predizer outras variaveis ou valores desconhecidos.
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Na tarefa de predicdo, a meta é desenvolver modelos que facam inferéncia
sobre aspectos especificos dos dados (variaveis preditivas) por meio da analise e
associacao dos diversos aspectos encontrados neles (variaveis preditoras).

Existem dois beneficios que estdo relacionados a utilizagcdo da tarefa de
predicdo e & mineragdo de dados, segundo Baker (2011). Primeiro, os métodos de
predicdo podem ser utilizados para estudar quais aspectos de um modelo séo
importantes. Esta estratégia pode, por exemplo, ser utilizada em pesquisas que
tentam, de forma direta, predizer os beneficios educacionais de determinadas técnicas
e ferramentas para um conjunto de estudantes, isso sem considerar os fatores
intermediarios.

Ainda de acordo com Baker et al. (2008), o segundo beneficio de utilizar
métodos de predi¢do consiste em auxiliar a predizer o valor das variaveis utilizadas
em um modelo. O intuito de utilizar essa abordagem é verificar quais dados sdo mais
importantes, pois, analisar todos os dados, de um grande banco de dados, para gerar
um modelo, é inviavel, seja do ponto de vista financeiro ou referente ao tempo. Dessa
forma, o modelo pode ser construido utilizando parte deles e, assim, ser aplicado para
trabalhar com dados mais extensos. Esse tipo de técnica pode, por exemplo, auxiliar
no desenvolvimento e uso de atividades instrucionais, uma vez que se consegue
estimar os beneficios educacionais antes mesmo da atividade ser aplicada aos

alunos.

2.2.2.4 Redes Bayesianas

Consoante as vertentes de Bobbio et al. (2001), € importante dizer que as redes
Bayesianas — também conhecidas por redes casuais, rede de crenca ou graficos de
dependéncia probabilistica — surgiram na década de 80 e tém sido aplicadas em uma
grande variedade de atividades do mundo real. Algumas aplicacées se estendem a
diversas areas, tais como: financas, saude, desenvolvimento de jogos, mineracao de
dados, entre outras.

Conforme enaltece Neapolitan (2004), essas redes surgiram em um contexto
no qual ha um grande numero de variaveis, tendo por objetivo verificar qual a
influéncia probabilistica ndo direta de uma variavel para as demais.

Essa teoria combina, portanto, Segundo Ben-Gal (2007), principios de teoria

de grafos, teoria de probabilidades, ciéncia da computacéo e estatistica. Além disso,
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pode ser considerada como uma representacdo visual e informativa da tabela de

probabilidade conjunta de todas as variaveis que envolvem o dominio do problema.

2.2.2.5 Anédlise Discriminante

Quando o assunto € mineracéo de dados, a andlise discriminante também pode
ser considerada como uma tarefa. Quando utilizada para esse fim, ela deve ser capaz
de fornecer uma técnica estatistica multivariada utilizada para discriminar e classificar
dados.

De acordo com Khattree e Naik (2000), a analise discriminante € uma técnica
da estatistica multivariada que estuda a separacao de objetos de uma populacédo em
duas ou mais classes. A discriminacao ou separacdo é a primeira etapa, sendo essa
a parte exploratdria e de analise que consiste em procurar caracteristicas capazes de
serem utilizadas para alocar objetos em diferentes grupos previamente definidos.

Conforme Johnson e Wichern (1999), essa segunda etapa € a classificacao ou
alocacao, ela pode ser definida como um conjunto de regras que serédo usadas para
alocar novos objetos. Contudo, € importante ressaltar que a funcao que separa objetos
pode também servir para alocar e, regras que alocam objetos podem ser usadas para
separar. Normalmente, discriminacdo e classificacdo se sobrepfem na analise e a
distincdo entre separacao e alocacao quase sempre € confusa.

O problema da discriminacdo entre dois ou mais grupos, visando posterior
classificagao, foi inicialmente abordado 1936. Um exemplo disso, de acordo com
Regazzi (2000), consiste em obter funcbes matematicas capazes de classificar um
individuo X em uma de varias populagdes i, (i=1, 2, ..., g), com base em medidas de
um numero p de caracteristicas, buscando minimizar a probabilidade de ma
classificacao, isto é, reduzir a probabilidade de classificar erroneamente um individuo

em uma populacao =i, quando realmente pertence a populagao nij , (i#) i,j=1, 2, ..., g.
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2.2.2.6 Analise exploratéria

A tarefa de andlise exploratéria dos dados — além de ser uma opc¢ao muito
utilizada na etapa inicial de qualquer tratamento estatistico — pode ser utilizada para
gue se possa conhecer a estrutura dos dados disponiveis, a fim de que o cientista
tenha uma visdo mais profunda da natureza destes, pode identificar abordagens mais
apropriadas, considerando as limitacbes que uma base de dados possa conter,
conforme nos explica Diggle et al. (1996).

Assim sendo, a utilizacdo dessa tarefa pode dispensar a necessidade da
criacdo de hipbteses e/ou modelos. Ela compreende duas etapas: o célculo das
estatisticas basicas e a representacao grafica dos dados. A primeira delas consiste
em desenvolver um sumario estatistico que quantifica a locacao e a variabilidade dos
dados por medidas de tendéncia central, de disperséo e de distribuigcao.

A segunda consiste na representacao grafica dos dados que visa identificar
padrbes e relacionamentos entre eles. A execucdo da tarefa de analise exploratoria
deve ser realizada logo ap6s o manuseio dos dados, de modo a coloca-los em tabelas
compativeis com o método computacional a ser utilizado para o processamento deles.

Por meio da figura 8 é possivel observar a associagédo de algumas das técnicas

utilizadas e suas respectivas tarefas:
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Figura 8 — Quadro de associagdo entre técnicas e tarefas utilizadas em Mineracdo de Dados

Principais Técnicas e suas tarefas

Técnica

Descricao

Tarefa

Rede Neural Artificial

Fornece modelos inspirados na
fisiologia do cérebro. O
conhecimento obtido € proveniente
de um mapa das conexdes neurais
e dos pesos dessas conexfes

Classificacao
Agrupamento

Predicdo

Arvore de Decisdo

Fornece modelos fundamentados
em grafos que possuem estagios
de decisado conhecidos por “nés” e
nas separacdes das classes e

Classificacao

subconjuntos. A organizacdo dos | Predicéo
dados é realizada de forma
hierarquica.

Algoritmos Genéticos
(AGSs)

Fornece modelos genéricos de
busca e otimizacdo que séo
inspirados na Teoria da Evolucgao.
Em cada nova geracdo, solucdes
melhores tém mais chances de
serem descobertas.

Classificacao

Agrupamento

Logica Nebulosa
(Logica Fuzzy)

Fornece modelos para analises que
necessitam de alto grau de
abstracdo, além de, possibilitar
andlises com graus de incerteza.

Classificacao

Agrupamento

Analise Estatistica

Fornece modelos para andlise e
interpretacdo de dados. O principio
estatistico consiste em fornecer
uma maneira pela qual se pode
estimar a probabilidade de um
evento a partir de dois tipos de
conhecimento.

Redes Bayesianas
Analise Discriminante

Andlise Exploratoria

Redes Complexas

Fornece modelos fundamentados
em grafos que por sua vez, séo
constituidos por um conjunto de
vértices (nés) que sao interligados
por arestas (links) sendo que a
existéncia destes, deve ser
relacionada a algum tipo de
iteracdo. A andlise das medidas do
grafo €, fundamental para
caracterizar, classificar e modelar
as redes. Pode ser representada
computacionalmente por meio de
uma matriz.

Classificacao

Predicéo

Fonte: Elaborada pelo proprio autor, 2022.
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2.3 REDES SOCIAIS

O termo, “redes sociais” difere do termo “rede”; ou seja, cada um tem sua
propria definicdo. Considerando que o primeiro € um termo com definigcdo propria e
Unica, e que o segundo pode ser ramificado para rede de computadores, redes de
comunicacao de dados, rede elétrica, entre outros, € necessario deixar explicito que
existe uma separacao entre eles. Esta tese refere-se, de forma Unica, a utilizacao das
“redes sociais”, assim, o termo “rede” e suas ramificacdes ndo serédo abordados.

Segundo Tomaél e Marteleto (2006), uma rede € uma representacao formal de
atores e suas relacdes, e uma rede social refere-se a um conjunto de pessoas,
organizacdes ou outras entidades sociais conectadas por relacionamentos, motivados
pela amizade e por relagdes de trabalho ou compartilhamento de informacdes e, por
meio dessas ligacdes, vao constituindo e reconstruindo a estrutura social.

Uma rede social é, portanto, em concordancia com Silva e Ferreira (2007), um
conjunto de pessoas, empresas ou qualquer outra entidade socialmente criada,
interligadas por um conjunto de relagcbes que podem ser de amizade, familiares,
comerciais, sexuais, entre outros. Dentro dela € possivel, ainda, compartilhar crencas,
informacgédo, poder, conhecimento, prestigio, entre outros.

Existem, assim, diversas formas de comunicacdo que podem ser realizadas
dentro das redes sociais, pode-se ter, por exemplo, se formar uma comunidade de
pessoas com deficiéncia auditiva e a comunicacdo ser realizada por meio da
linguagem de Libras. As pessoas podem, se comunicar pela fala, por gestos, por
expressoes corporais ou faciais, entre outras formas.

Para realizacdo desta pesquisa, € escolhida uma rede social digital em que a
comunicacgao ocorre por meio de dispositivos eletrénicos, conectados a Internet e o
meio de comunicagdo € a postagem de mensagens de texto, que podem ser
visualizadas pelos demais membros dessa rede social conforme configuracdes

realizadas pelas pessoas que a utilizam.
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2.3.1 Redes sociais digitais

Uma das formas de participacdo em uma rede social € via ferramentas digitais,
partindo desse principio, é possivel associar a Internet a um canal de comunicagéo
gue interliga pessoas, organizacfes, associacdes, empresas ou outras entidades
sociais, oferecendo a eles uma forma de comunicacdo instantdnea que pode ser
capaz de interligar o mundo todo. A tendencia de crescimento desse canal acompanha
o desenvolvimento da populagéo.

Segundo Torres (2009), é necessario saber quais sdo as ferramentas
disponiveis na Internet e utiliza-las a nosso favor. Um exemplo desse movimento sdo
as redes sociais digitais que se caracterizam por permitir a criacdo e o
compartilhamento de informacfes e conteldos pelas pessoas e para as pessoas, has
guais o consumidor é, ao mesmo tempo, produtor e consumidor da informacéo.

Para o uso e participacdo de uma pessoa de forma efetiva nesse processo de
comunicacao, basta que ela tenha um dispositivo eletrébnico com acesso a Internet.
Sao exemplos de dispositivos eletronicos que podem ser utilizados para essa
finalidade: computadores, notebooks, tablets, aparelhos celulares, televisores,
netbooks, entre outros.

Ainda nesse sentido, existem milhares de sites e aplicativos de relacionamento
gue devem ser avaliados dentro do seu contexto, pois cada um deles é direcionado a
um determinado publico, focado em relacbes dos mais variados tipos. Portanto, a
escolha de qual rede social usar também € importante para interagdo e comunicacao,

de acordo com Torres (2009).

2.3.2 Redes Sociais Digitais mais Utilizadas

Existem diversas redes sociais digitais utilizadas por pessoas e empresas pelo
mundo todo. Sdo citadas nesta tese as dez mais utilizadas, levando em consideracao
a quantidade de usuarios no Brasil. Essas informacdes séo analisadas e servem para

nortear a escolha de qual a utilizada para a realizag&o dos testes.
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2.3.2.1 Facebook

O Facebook foi criado em 4 de outubro de 2012, por Mark Zuckerberg e por
seus amigos da faculdade, Eduardo Saverin, Dustin Moskovitz e Chris Hughes. A
criagdo do site foi inicialmente Ilimitada pelos fundadores aos estudantes
da Universidade Harvard, mas foi expandida para outras faculdades na area de
Boston, da Ivy League e da Universidade Stanford.

Atualmente possui dois bilhdes de usuarios espalhados pelo mundo todo,
sendo uma ferramenta de comunicacéo e informacao, promotora de gostos, difusora
de consumos e criadora de habitos de relacionamentos.

Mais de 140 milhées de empresas fazem uso do Facebook para se comunicar
com os clientes. Por dia, sdo compartilhadas mais de 100 bilhdes de mensagens com
0 objetivo principal de permitir que as pessoas possam se comunicar mesmo estando
distantes.!

A empresa esta sempre testando, resolvendo problemas e trabalhando
para conectar pessoas do mundo todo, preocupando-se com a diversidade dos
usuarios que utilizam os seus servi¢cos todos os dias, tendo a preocupacdo de
tornar a tecnologia acessivel a todos e, baseando seu modelo de negbcios em

publicidade on-line, para que seu acesso possa ser gratuito.

2.3.2.2 WhatsApp

O WhatsApp foi criado em 03 de maio de 2009 por Jan Koum e Brian Acton
gue, juntos, passaram quase 20 anos na empresa Yahoo. O WhatsApp juntou-se ao
Facebook em 2014; entretanto, continua operando como um aplicativo independente
e com o foco direcionado em construir um servico de mensagens que seja rapido e
gue funcione em qualquer lugar do mundo?.

Assim, mais de dois bilhdes de pessoas, em mais de 180 paises, usam

o0 aplicativo para manter contato com amigos e familiares a qualquer hora ou lugar.

1 As informac6es nas quais nos baseamos para elaboracdo das discussGes desta segdo estdo
disponiveis no endereco eletrdnico: (https://about.fb.com/br/company-info/) e constam, também, nas
referéncias, ao final deste trabalho.
2 As informacdes nas quais nos baseamos para elaboracdo das discussfes desta secdo estdo
disponiveis no endereco eletronico: (https://www.whatsapp.com/about/) e constam, também, nas
referéncias, ao final deste trabalho.
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Apesar de ser gratuito, ele esta sujeito a cobrancga de valores pela gestdo dos dados e
oferece um servico de mensagens e chamadas simples, seguro e confiavel para
celulares em todo o mundo. O seu home € um trocadilho com a frase em inglés "What's
Up" que significa, em giria do portugués, “e ai”.

O servigco surgiu como uma alternativa ao sistema de SMS e, pouco tempo
depois, passou a possibilitar o envio e recebimento de diversos arquivos de midia, tais
como: fotos, videos, documentos e localizacao, além de textos e chamadas de voz.

Segundo a politica de privacidade da empresa, as mensagens e chamadas
estao protegidas com a criptografia de ponta a ponta, o que significa que terceiros,
incluindo o WhatsApp, ndo podem Ié-las e/ou ouvi-las. A ideia principal é possibilitar

gue as pessoas se comuniquem sem barreiras.

2.3.2.3 Facebook messenger

O Facebook Messenger foi criado em 9 de agosto de 2011. Ele € um
mensageiro instantaneo e, também é um aplicativo que fornece comunicagao por texto
e por video. Uma vez que € baseado no recurso de bate-papo Web, ele tem como
principal funcdo, conectar os seus usudrios. Isso € realizado por meio de
sincronizacdo dele com a plataforma Facebook.

Cada usuario do Facebook Messenger é responsavel por garantir que qualquer
uso dele esteja em conformidade com a legislacao aplicavel, incluindo as leis sobre
manutencao de registros e privacidade de informac¢des educacionais. Muitas pessoas
utilizam esse aplicativo para disponibilizar contetdos de estudo, porém, ele ndo é uma
instituicdo de ensino

O Facebook Messenger pode possibilitar também que, os sujeitos possam se
conectar com diversas comunidades de forma digital e em tempo real, mesmo quando
ndo é possivel estar junto. Para isso, € disponibilizado aos usudrios o recurso de
ligacdes de voz e de video que permitem até oito participantes?.

As empresas podem enviar mensagens que tém por finalidade, ajuda-las a se
manter conectadas com os clientes quando a interacdo pessoalmente nao é possivel,

fazendo uso de ferramentas de mensagens gratuitas e, além disso, sendo capazes de

3 As informacdes nas quais nos baseamos para elaboracdo das discussfes desta secdo estdo
disponiveis no endereco eletrénico: (https://www.messenger.com/features) e constam, também, nas
referéncias, ao final deste trabalho.
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fornecer informagbes importantes aos clientes, ao configurar respostas
automaticas para perguntas frequentes, sobre o fechamento de lojas, horario de

atendimento, entre outras.

2.3.2.4 YouTube

Segundo Dantas (2020), o Youtube foi criado em fevereiro de 2005, por Chad
Hurley e Steve Chen, dois funcionarios de uma empresa de tecnologia situada em
Séo Francisco, EUA. O site surgiu em virtude do inconveniente que era compartilhar
arquivos de video, ja que estes eram muito grandes, o que dificultava seu envio por
e-mail.

Segundo Dantas (2020), a palavra é uma juncdo de dois termos da lingua
inglesa, sao eles: “you”, que significa “vocé” e “tube”, que € uma giria para uma palavra
gue se aproxima de “televisao”, na lingua portuguesa. Traduzindo, de uma forma que
a juncao das palavras tenha sentido, pode-se dizer que o termo significa “televiséo
feita por vocé”. Essa é justamente a principal fungdo dessa rede social digital, permitir
gue 0s usuarios carreguem, assistam e compartilhem videos em formato digital.

Segundo Dantas (2020), por meio Youtube, os sujeitos podem disponibilizar
seus proprios videos na Internet e, estes podem ser visualizados por qualquer pessoa
no mundo inteiro. A plataforma utiliza o formato Macromedia Flash para reproduzir os
conteuidos, além de permitir que usuarios coloquem os videos em seus blogs e sites
pessoais. Todo o seu potencial foi reconhecido pela revista americana “Time”, que
elegeu o site como a melhor invencao de 2006.

Devido ao grande sucesso do Youtube, a Google anunciou a compra do site
em outubro de 2006. A quantia paga foi de US$1,65 bilhdo de délares. Dessa forma,
foi possivel unificar os servigos do site da Google com o compartilhamento de videos.
Ainda segundo Dantas (2020), estima-se que diariamente cerca de vinte mil novos

videos sao carregados e trinta milhdes sdo assistidos no Youtube.
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2.3.2.5 Instagram

O Instagram foi criado em 06 de outubro de 2010 pelo americano Kevin
Systrom e pelo brasileiro Mike Krieger. Poucos meses depois, essa rede social digital
se tornou um dos aplicativos mais promissores da App Store.

Um ano apos sua criacdo, ele possuia dez milhées de usuarios, sendo que o
servico estava disponivel apenas para proprietarios de iPhones e iPads. Em 2012, o
Facebook comprou o Instagram por cerca de 1 bilhdo de ddlares e logo apés a
compra, o disponibilizou para dispositivos Android.*

O Instagram permite o compartilhamento de fotos e videos, bem como a
integracdo com outros aplicativos. Entre as suas funcionalidades estédo: a aplicacéao
de filtros, o Boomerang, os Stories, além das gravacfes e transmissfes de videos ao
vivo. Atualmente, ele também é um dos principais veiculos para a publicidade de
empresas de todo o mundo.

A plataforma possui, até o presente momento, cerca de 800 milhdes de
usuarios e, para que seja possivel atender toda essa demanda de utilizacdo, por parte
dos usuarios, a empresa esta se baseando em valores como simplicidade, criatividade
e privacidade.

No Brasil, o Instagram € uma das redes sociais digitais mais acessadas. Desde
2015, os brasileiros ocupam lugar de destaque nas estatisticas do aplicativo. Entre os
sujeitos que o utilizam a participacdo dos brasileiros € maior do que a média global.

2.3.2.6 LinkedIn

O LinkedIn comegou na sala do co-fundador Reid Hoffman em 2002 e foi
oficialmente lancado em 5 de maio de 2003. A empresa esta sediada no Vale do
Silicio, nos Estados Unidos, e possui escritorios em todo o mundo. Jeff Weiner é o
chefe executivo e a equipe de gestdo inclui executivos experientes, vindos de
empresas como: Yahoo!, Google, Microsoft, PayPal e Electronic Arts.

O LinkedIn possui um modelo de negdcios diversificado, no qual a receita

provém de assinaturas, vendas de publicidade e de solu¢Bes de recrutamento. Em

4 As informacdes nas quais nos baseamos para elaboracdo das discussdes desta secdo estdo
disponiveis no endereco eletrdnico: (https://canaltech.com.br/empresa/instagram/) e constam, também
nas referéncias, ao final deste trabalho.
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dezembro de 2016, a Microsoft adquiriu o LinkedIn, unindo, assim, o maior servigo de
computacdo em nuvem profissional do mundo, com a maior rede profissional do
mundo®

O proposito da rede é conectar os profissionais do mundo para torna-los mais
produtivos e bem-sucedidos. Com mais de 675 milhdes de membros em todo o
mundo, incluindo executivos de todas as empresas da Fortune 500 (uma classificacao
das 500 maiores corporacdes em todo o mundo, medida pela receita das empresas),
o LinkedIn pode ser considerado como sendo a maior rede social digital profissional

do mundo.

2.3.2.7 Twitter

O Twitter foi langado em 21 de marco de 2006, em S&o Francisco, California,
Estados Unidos. Os fundadores sao: Jack Dorsey, Biz Stone, Noah Glass, Evan
Williams. Ele é uma rede social digital e um servidor para microblogging, que permite
aos usuarios enviar e receber atualizagdes pessoais de outros contatos, por meio de
um website do servico, por SMS e por softwares especificos de gerenciamento®

Dessa maneira, ele acabou se tornando um servico por meio do qual
amigos, familiares e colegas de trabalho podem se comunicar e se manter
conectados, trocando mensagens rapidas e frequentes. Os usuarios publicam
Tweets, sendo que, um Tweet € qualquer mensagem publicada no Twitter. Eles
podem conter fotos, videos, links e texto. Essas mensagens sdo publicadas no
perfil do usuario e enviadas a seus seguidores, podendo ser encontradas por
meio dos mecanismos de busca da prépria plataforma’.

Para que se possa utilizar essa rede social digital € necesséario um
dispositivo eletrénico que pode ser um celular, um computador ou qualquer outro
gue possua conexao com a Internet ou que possibilite o envio de mensagens via
SMS.

> As informacbes nas quais nos baseamos para elaboracdo das discussbes desta secdo estdo
disponiveis no endereco eletrdnico: (https://about.linkedin.com/pt-br?trk=homepage-
basic_directory_aboutUrl) e constam, também nas referéncias, ao final deste trabalho.

® As informacgBes nas quais nos baseamos para elaboracdo das discussfes desta secdo estdo
disponiveis no endereco eletrdnico: (https://about.twitter.com/pt.html) e constam, também nas
referéncias, ao final deste trabalho.

7 As informacdes nas quais nos baseamos para elaboracdo das discussfes desta secdo estdo
disponiveis no endereco eletrdnico: (https://help.twitter.com/pt/new-user-faq) e constam, também nas
referéncias, ao final deste trabalho.
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2.3.2.8 Pinterest

Pinterest foi lancado em janeiro de 2010, com sede em San Francisco,
California, Estados Unidos e seus fundadores foram: Ben Silbermann, Paul Sciarra
e Evan Sharp. Ele € uma rede social digital de compartilhamento de fotos. A ideia
principal € disponibilizar uma espécie de album de inspiracdes, onde se possa
compartilhar e gerenciar imagens tematicas, como por exemplo, imagens de jogos, de
hobbies, de roupas, de perfumes, entre outros®

Atualmente, o Pinterest conta com mais de 200 milhées de usuérios em todo o
mundo. Além disso, a plataforma é responsavel pelo armazenamento de 100 bilhdes
de ideias. Segundo dados da empresa, cerca de 2 bilhdes de pesquisas séo feitas
mensalmente na rede, sendo 300 milhdes destas, pesquisas por imagem.® A principal
proposta é fornecer, portanto, uma plataforma digital com acesso via Internet para
ajudar os usuarios a fazer o que gostam. Para isso, segue diretrizes para nortear o
trabalho desenvolvido.

Entre elas estdo a seguranca, respeito ao direito de propriedade intelectual,
privacidade e qualidade. Como proposta de expansdo para os negécios, a empresa
criou o Pinterest Labs, que reune pesquisadores, cientistas e engenheiros para o

desenvolvimento de aprendizado de maquina e inteligéncia artificial.

2.3.2.9 Snapchat

Snapchat foi lancado em 08 de julho de 2011 e os criadores e desenvolvedores
foram: Evan Spiegel, Bobby Murphy e Reggie Brown, estudantes da Universidade
Stanford. Ele é um aplicativo de mensagens com base em imagens'® que pertence a
empresa Snap Inc., uma empresa de cameras e cuja proposta foi a utilizacdo de uma

rede social digital, aprimorando a maneira como as pessoas vivem e se comunicam.

& As informacGes nas quais nos baseamos para elaboracdo das discussGes desta secédo estdo
disponiveis no endereco eletrbnico: (https://about.pinterest.com/pt-br) e constam, também nas
referéncias, ao final deste trabalho.

° As informacgdes nas quais nos baseamos para elaboracdo das discussdes desta secdo estdo
disponiveis no endereco eletrénico: (https://canaltech.com.br/empresa/pinterest/) e constam, também
nas referéncias, ao final deste trabalho.

10 As informagGes nas quais nos baseamos para elaboracdo das discussdes desta secdo estdo
disponiveis no endereco eletrbnico: (https://canaltech.com.br/redes-sociais/guia-do-snapchat-para-
iniciantes/) e constam, também, nas referéncias, ao final deste trabalho.
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A rede é, assim, considerada por seus desenvolvedores como uma forma de
contribuir com o progresso da humanidade incentivando as pessoas para se
expressarem, viverem 0s momentos, aprenderem sobre o mundo e se divertirem
juntas

Dessa forma, pode-se dizer que O Snapchat é um novo tipo de camera usada
por milhdes de pessoas todos os dias para manter contato com amigos, se expressar,
explorar o mundo, além de tirar algumas fotos, tornando-se um dos aplicativos mais
comentados de 2015. Sua proposta diferenciada agradou muitos usuarios,
principalmente os mais jovens e, consequentemente, se tornou muito utilizado entre
celebridades de todo o mundo*!

No entanto, apesar da crescente popularidade, muitas pessoas ainda néo
entenderam bem como o Snapchat funciona, esse fato esta relacionado a proposta,
ou seja, oferecer aos usudrios, uma rede social digital diferente do Facebook, Twitter,
entre outras.

Em resumo, ele é um aplicativo para dispositivos moveis que permite aos
usuarios enviar videos curtos e imagens que sao excluidas automaticamente poucos
segundos depois de serem visualizadas por seus contatos. Nele, quem quiser criar
uma espécie de historico precisa utilizar um recurso chamado "Minha Histéria", que
deixa as imagens e videos postados disponiveis para visualizacdo durante 24 horas.

O grande diferencial é que o aplicativo possui um grau de espontaneidade
muito maior do que outras redes sociais, como Instagram, por exemplo, na qual as
pessoas tendem a postar apenas fotos de alta resolugdo, com muitos filtros,
maquiagem, cenarios e angulos perfeitos. No Snapchat, as pessoas compartilham
diversos momentos aleatorios do seu dia-a-dia, sem muita preparacdo, o que deixa
tudo com formato de diario pessoal, mas que pode ser compartilhado com os mais de
200 milhdes de usuarios.

A maioria das pessoas que utiliza esse aplicativo s&o sujeitos famosos e seus
fas, que se divertem acompanhando momentos da intimidade dos seus idolos, os
guais postam diversos videos em situacdes que, vao desde os bastidores de um show,
até uma escovacao dental matinal, passando por jantares em restaurantes

disputados, treinos em academias e viagens para locais paradisiacos.

11 As informagBes nas quais nos baseamos para elaboracdo das discussdes desta secdo estdo
disponiveis no endereco eletrdnico: (https://www.snap.com/pt-BR/) e constam, também, nas
referéncias, ao final deste trabalho.
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Alguns artistas também optam por compartilhar contetdo oficial em primeira
mao por meio da plataforma. A cantora Madonna, por exemplo, usou o Snapchat para
lancar o clipe do seu single "Living for Love". Algumas marcas também ja aderiram a
rede social digital, como Burberry, que apresentou looks completos de sua cole¢céo de
verao 2016.

2.3.2.10 TikTok

O TikTok é considerado uma rede social ou aplicativo de midia utilizado para
criar e compartilhar videos curtos. Além desse nome ela é conhecida também
por Douyin e, anteriormente, era chamada de Musical.ly dentro da China, sendo
propriedade da companhia de tecnologia chinesa ByteDance.

Ele foi langado como Douyin na China em setembro de 2016, e introduzido no
mercado internacional como musical.ly um ano depois, porém, em novembro de 2017
essa empresa acabou comprando o Musical.ly. Hoje o TikTok € considerado uma
plataforma de videos curtos, lider de acessos na Asia, nos Estados Unidos e em
outras partes do mundo. O aplicativo ganhou popularidade e se tornou o mais baixado
nos Estados Unidos, em outubro de 2018. A partir desse mesmo ano, esteve
disponivel em mais de 150 mercados e em 75 idiomas. Ele permite que 0s usuarios
criem videos curtos de até 60 segundos e, em ainda julho de 2018, contava com mais

de 500 milhdes de usuarios em todo o mundo.

2.4 TRANSTORNOS EMOCIONAIS

Segundo Estevam et al. (2022), Transtorno Emocional pode ser considerado
como uma modificacdo da saude mental de uma pessoa, tendo como principal
caracteristica gerar uma queda no bem-estar dos individuos. O termo transtorno
emocional é utilizado para representar uma ou diversas alteracdes que ocorrem no
funcionamento da mente dos sujeitos, afetando o seu humor, raciocinio,
comportamentos, atitudes, bem como o desempenho, tanto na vida pessoal, quanto
na profissional.

Sendo assim, o transtorno emocional vem sendo tratado com seriedade pela
area da saude, transformando-se em uma das principais causas de incapacitacéo e

afastamento do trabalho no Brasil, nos ultimos anos. Os dados que comprovam isso
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sdo da Organizacdo Mundial da Saude (OMS), que apds analise estatistica,
determinou que so6 no Brasil em 2019, 12 milhdes de pessoas sofreram de depresséo
e 18,6 milhdes tiveram ansiedade. Isso fez com que a preocupacdo do Governo
Federal e dos Governos Estaduais, em oferecer métodos de diagnéstico e de
tratamento, aumentasse muito em relagéo ao que foi investido nos anos anteriores a
20109.

Séao apresentados trés Transtornos Emocionais, sendo esses, 0s que estao
associados ao tema desta tese, sao eles: depresséo, estresse e ansiedade. Esses
trés transtornos, bem como seus sintomas, sao utilizados para realizar os testes

apresentados nesta pesquisa.

2.4.1 Depresséao

Segundo Katon (2003), a depressdo é uma sindrome psiquiatrica altamente
prevalente na populacdo em geral e quando tratada de forma inadequada, com sub
doses de medicamentos e manutencéao de sintomas residuais pode;vira comprometer
a evolucdo clinica dos pacientes em outros tratamentos.

De acordo com Duarte e Rego (2007), ela expressa-se em uma ampla
variedade de perturbacdes fisicas e funcionais. Sendo assim, é considerada como um
dos mais importantes problemas de saude publica. Os sintomas podem influenciar na
forma de pensar, em como lidar com as atividades diarias, além de poder afetar o
sono, a alimentagéo, e o desenvolvimento de atividades no trabalho. Os sintomas
mais comuns sao: tristeza, ansiedade, sentimentos de desesperancga, pessimismo,
irritabilidade, fadiga, dificuldade de concentracéo, perda de apetite, entre outros.

E necesséario destacar, portanto, que a maioria dos autores na area dos
transtornos depressivos na infancia e na adolescéncia, cita que os sintomas variam
com a idade, enfatizando a importancia do processo de maturacdo das diferentes
fases do desenvolvimento dos sinais e comportamentos depressivos, existindo uma
caracterizacdo sintomatolégica predominante por faixa etaria, conforme nos explica
Versiani et al. (2000).
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2.4.2 Estresse

Segundo Houaiss et al. (2001), o termo estresse ¢ utilizado para definir o estado
gerado pela percepcao de estimulos que provocam excitagdo emocional e que, ao
perturbarem a homeostasia (processo de regulagéo pelo qual um organismo mantém-
se em constante equilibrio), podem dar inicio a um processo de adaptacdo
caracterizado, entre outras alteracdes, pelo aumento da liberacdo de adrenalina,
produzindo diversas manifestacdes sistémicas, tais como, distarbios fisiolégicos e
psicolégicos.

Consoante o0 pressuposto da OMS - Organizacdo Mundial da Saude, a
resposta ao estresse é resultado da interacdo entre as caracteristicas da pessoa e as
demandas do meio, ou seja, as discrepancias entre o0 meio externo e interno e a
percepc¢do do individuo quanto a sua capacidade de resposta.

De acordo com a OMS — Organizacdo Mundial da Saude, a resposta as
discrepancias entre 0 meio externo e interno compreende aspectos cognitivos,
comportamentais e fisiologicos, visando propiciar uma melhor percepcao da situacao
e de suas demandas, assim como um processamento mais rapido da informacao
disponivel, possibilitando busca de solucdes, selecionando condutas adequadas e
preparando 0 organismo para agir de maneira rapida e vigorosa. A sobreposicao
destes trés niveis (fisiologico, cognitivo e comportamental) é eficaz até certo limite e,
uma vez ultrapassado, podera se desencadear um efeito desorganizador.

Conforme a OMS - Organizacdo Mundial da Saude, diferentes situacdes
estressantes ocorrem ao longo dos anos, e as respostas a elas variam entre os
individuos na sua forma de apresentacdo, podendo ocasionar manifestacoes
psicopatoldgicas diversas como sintomas inespecificos de depresséo ou ansiedade,
ou transtornos psiquiatricos definidos, como por exemplo, o Transtorno de Estresse
Po6s-Traumatico (TEPT).

2.4.3 Ansiedade

Segundo Allen et al. (1995), a ansiedade pode ser considerada como um
sentimento vago e desagradavel, causando de medo e apreensao e caracterizando-
se como tensdo ou desconforto derivado de antecipacdo de perigo, de algo

desconhecido ou estranho.
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Além disso, de acordo com Hirshfeld et al. (1999), ela passa a ser reconhecida
como patologica quando é exagerada e desproporcional em relacdo ao estimulo, ou
gualitativamente diversa do que se observa como norma naquela faixa etaria,
interferindo na qualidade de vida, no conforto emocional ou o desempenho diario do
individuo.

Essas reacfes exageradas ao estimulo ansiogénico se desenvolvem, mais
comumente, em individuos com uma predisposicdo neurobiolégica herdada. De
acordo Rosen e Schilkin (1998), a maneira pratica de se diferenciar ansiedade normal
de ansiedade patolégica € basicamente avaliar se a reagdo € de curta duracéo,
autolimitada e relacionada ao estimulo do momento ou ndo. Os transtornos ansiosos
sdo quadros clinicos em que os sintomas da Ansiedade s&o primarios, ou seja, ndo
sdo derivados de outras condicdes psiquiatricas como: depressdes, psicoses,
transtornos do desenvolvimento, transtorno hipercinético, entre outros.

Em concordancia com Bernstein et al. (1996), pode-se dizer que, transtornos
ansiosos podem também, surgir de outras sindromes sendo frequentes em outros
transtornos psiquiatricos. Pode haver ainda, casos em que varios transtornos estéo
presentes a0 mesmo tempo e ndo se consegue identificar o que € primario e o que
ndo é, sendo mais correto determinar que o paciente apresenta mais de um
diagnéstico coexistente (comorbidade).

Seguindo as vertentes de Bernstein et al. (1996), esses transtornos ansiosos
séo os quadros psiquiatricos mais comuns tanto em crian¢as quanto em adultos, com
uma prevaléncia estimada durante o periodo de vida de 9% e 15% respectivamente.
A distribuicédo entre os sexos é de modo geral equivalente, exceto fobias especificas,
transtorno de estresse pos-traumatico e transtorno de panico com predominancia do
sexo feminino. De uma maneira geral, os transtornos ansiosos na infancia e na
adolescéncia apresentam um curso crénico, embora flutuante ou episédico, se néo

tratados, Segundo nos diz Sylvester (2000).
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2.5 FERRAMENTAS DE MINERACAO DE DADOS

Devido a intensificacdo na realizacdo de pesquisas em mineracao de dados,
diversos algoritmos e ferramentas tém surgido para essa finalidade. Com isso, passou
a existir uma grande oferta de ferramentas para isso, em ambiente livre e gratuito,
com cédigo fonte aberto. Entre elas destacam-se: Weka, Mahout, Orange Data
Mining, Rapid Miner, Tanagra, Keel, R Studio, entre outras.

Em contrapartida existem as aplicacdes proprietarias, que por sua vez,
possuem varias solugdes e algoritmos de mineragao incorporados em ferramentas de
business intelligence, que sdo desenvolvidas por diversas empresas com foco em
solucbes que utilizam a Tecnologia da Informacdo, como, por exemplo: Oracle,
Microsoft, SAS, entre outras.

Mesmo diante de diversos caminhos a serem seguidos, a escolha pela
ferramenta mais adequada e que pode gerar resultados consistentes, deve ser
fundamentada na identificacdo de qual estratégia algoritmica melhor se adequa ao
contexto, problema e questéao.

Para a realizacédo dos testes, foi firmada parceria entre Unesp de Bauru e a
Empresa SAS. Essa parceria estabelece que a Empresa SAS deve fornecer as duas
ferramentas de Mineracdo de Dados a serem utilizadas para o0 processo de
mineracdo, sao elas: SAS Entreprise Miner e SAS Visual Text Analytics. A oferta
dessas ferramentas vai ao encontro da analise e da proposta apresentada por essa
tese junto a diretoria da empresa SAS, que demonstrou interesse nesse tipo de
pesquisa, solicitando em troca do direito de uso gratuito de duas solugdes SAS, que

ela possa ter acesso aos resultados obtidos para os testes realizados.

2.5.1 SAS

A sigla SAS significava “Sistema de Andlise Estatistica” e teve inicio na
Universidade Estadual da Carolina do Norte como um projeto para analisar uma
pesquisa agricola. Como a demanda por esse tipo de software cresceu, uma empresa

com o nome do proéprio sistema foi fundada em 1976, para ajudar a todos os tipos de
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clientes, desde empresas farmacéuticas e bancos, até entidades académicas e
governamentais'?

O SAS é um sistema integrado de aplicacbes para a analise de dados, que
consiste em: recuperar dados, gerenciar arquivos, realizar analises estatisticas,
acessar Bancos de Dados, gerar graficos, gerar de relatorios, entre outras
funcionalidades. De forma resumida o sistema trabalha com quatro acbes basicas
sobre: acessar, manipular, analisar e apresentar dados.

Os Softwares desenvolvidos pela empresa, em sua grande maioria, oferecem
suporte para diversos sistemas operacionais disponiveis no mercado, sendo os
programas e arquivos, portaveis para qualguer um desses ambientes. De forma geral,
a portabilidade e disponibilidade é compativel com qualquer tipo de Sistema
Operacional, mesmo que por meio de virtualizagao.

Atualmente, eles sao utilizados em mais de 70 mil locais de 136 paises,
incluindo 93 das 100 maiores empresas da lista 2013 Fortune Global 500® list e, no
Brasil, isso nédo é diferente, onde grandes empresas de diversos segmentos desde
financeiras a 0rgdos governamentais, contam com as solugcdes dessa empresa para
terem maiores e melhores informagdes sobre o seu negécio.

Cada vez mais profissionais das areas de marketing, financas e tecnologia, tém
se aprofundado no conhecimento desta poderosa ferramenta. Muitas universidades
brasileiras conceituadas, usam o SAS na grade curricular, para deixar os alunos ainda
mais preparados para o mercado. Cursos e treinamentos de capacitacdo sao
oferecidos no mercado para que o profissional possa sempre se reciclar. Dessa forma,
os Softwares desenvolvidos pela instituicdo vém ganhando cada vez mais espaco no

mercado.
2.5.2 SAS Enterprise Miner
Uma das ferramentas escolhidas para a realizacdo dos testes € a SAS

Enterprise Miner, cuja escolha vai ao encontro da proposta de pesquisa apresentada.

ApoGs diversas reunifes entre a Unesp de Bauru e a empresa, em que foi discutida,

12 As informacgGes nas quais nos baseamos para elaboracdo das discussfes desta secédo estdo
disponiveis no endereco eletrénico: (https://www.sas.com/pt_br/company-information-old-before-
redesign/profile) e constam, também, nas referéncias, ao final deste trabalho.
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por diversas vezes, essa proposta de pesquisa, 0os profissionais técnicos decidiram
por indicar essa ferramenta para a realizacao dos testes.

O SAS Enterprise Miner, de forma resumida, é indicado quando se deseja criar
modelos analiticos precisos, com alto nivel de confianga nos resultados obtidos. Ele é
muito utilizado quando se deseja minerar, realizar comparacdes e tabular resultados
em grandes volumes de dados.

Ele simplifica o processo de mineracdo para que seja possivel criar modelos
analiticos preditivos e descritivos precisos em grandes volumes de Dados e pode,
ainda, ser utilizado para detectar fraudes, minimizar riscos, antecipar demandas de
recursos, reduzir o tempo de inatividade de ativos, aumentar taxas de resposta para
campanhas de marketing, entre outras possibilidades?!3.

Ele oferece recursos avancados de andlise preditiva e mineracdo de dados
gue possibilitam a analise de dados complexos, encontrar informacgdes Uteis e agir
com confianca para a tomada de decisdes baseadas em fatos.

Por meio da figura 9 é possivel observar um diagrama de fluxo para um modelo

de mineracao de dados:

Figura 9 — Exemplo de diagrama de fluxo
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Fonte: https://www.sas.com/content/dam/SAS/en_us/doc/factsheet/sas-enterprise-miner-101369.pdf

13 As informagGes nas quais nos baseamos para elaboracdo das discussdes desta secdo estdo
disponiveis no endereco eletronico:(https://www.sas.com/content/dam/SAS/en_us/doc/factsheet/sas-
enterprise-miner-101369) e constam, também, nas referéncias, ao final deste trabalho.
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2.5.3 SAS Visual Text Analytics

O SAS Visual Text Analytics € outra ferramenta indicada pela empresa para
arealizacdo do processo de mineragao dos dados. A ideia de utilizar duas ferramentas
distintas funciona na minerac¢ao dos dados por meio de analise estatistica, sendo esta,
realizada utilizando o SAS Enterprise Miner e pela aplicacdo do conceito de redes
complexas, que nesse caso, € utilizada através do SAS Visual Text Analytics.

Esta é uma ferramenta de andlise de texto baseada na Web que utiliza um
contexto para fornecer solugcdes abrangentes para o desafio de identificar e
categorizar dados textuais importantes. Por meio da dela é possivel criar diagramas
de bloco, que tem por finalidade representar modelos estatisticos de mineracédo de
dados com base em documentos.

Ela combina, ainda, o fluxo de programacao visual do SAS Enterprise Miner
com os métodos linguisticos baseados em regras de categorizacdo e extracao de
conceitos. Dessa forma, € possivel identificar os principais dados textuais em colecfes
de documentos, por meio da aplicacdo de conceitos e modelos de categorizacao,
podendo ainda, remover dados textuais sem sentido. Por meio da figura 10 é possivel
visualizar a interface do SAS Visual Text Analitics com um modelo de mineragéo de

dados representado por um diagrama de blocos:

Figura 10 — diagrama de blocos no SAS Visual Text Analytics.
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Fonte: https://video.sas.com/detail/video/5812813159001/creating-concept-rules-using-textual-
elements-in-sas%C2%AE-visual-text-analytics
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2.6 Lei Geral de Protec&o aos Dados Pessoais - Lei n° 13.709/2018

Por se tratar da analise de informacdes disponibilizadas por meio de postagens
realizadas em uma rede social, via midia digital, existe a preocupacdo com a
privacidade das pessoas e que seus direitos sejam preservados e respeitados.

Dessa forma, as informacdes coletadas sdo obtidas por meio de processo de
extragcdo em uma base de dados proveniente de postagens de perfil publico, na rede
social denominada Twitter.

Considerando todas as redes sociais digitais apresentadas nesse capitulo, foi
realizada tentativa de extracdo de dados no Facebook e Instagram. Devido ao um
vazamento na base de dados do Facebook em 2021 e as alteracfes realizadas na Lei
Geral de Protecdo dos Dados Pessoais nao foi possivel obter os dados devido ao
bloqueio do acesso as bases de dados nessas redes sociais digitais, mesmo em perfis
publicos.

O mesmo aconteceu com diversas redes sociais digitais. Ja no caso do Twitter
€ possivel realizar a coleta dos dados por meio da utilizacéo da ferramenta de extracéo
de dados conhecida por Facepager.

Além disso, é preciso se dizer, ainda, que algumas redes sociais foram
descartadas apos estudo e analise realizados em funcédo do que é postado nelas em

comparagao ao que se pretende obter e analisar no ambito dessa tese.
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3. METODOLOGIA

Nesse capitulo € descrito todo o processo utilizado para validar a proposta
dessa tese, que consiste em verificar se a mineragéo de dados pode contribuir para,
determinar se as pessoas que frequentam a rede social digital Twitter estédo
acometidas por alguma sindrome socioemocional, em especifico depresséo, estresse
e ansiedade. Todo o procedimento para que se possa atingir esse objetivo esta
descrito na ordem em que cada etapa é realizada.

Inicialmente, faz-se necessério definir as duas ferramentas utilizadas para a
mineragdo dos dados e, em seguida, € possivel definir as demais etapas que séo: a
escolha da rede social digital utilizada para obter os dados, a definicdo do processo
de coleta, o tratamento dos dados obtidos, a mineracao destes, os resultados gerados
para cada processo de Mineragdo realizado e, por fim, a analise dos resultados

apresentados no quarto capitulo.

3.1 Ferramentas Utilizadas para a Mineracéo dos Dados

Diante disso, é definido que as ferramentas utilizadas para a Mineracédo de
Dados séo 0 SAS Enterprise Miner e o SAS Visual Text Analitycs. Essa escolha esta
vinculada a uma parceria estabelecida entre a Unesp de Bauru, via LTia (Laboratorio
de Tecnologia da Informacdo Aplicada) e a Empresa SAS “Statistical Analysis
System".

A SAS é uma empresa pioneira em Business Intelligence e de uma familia de
softwares gerenciadores de bancos de dados comercializados por ela, a qual se

chamava SAS Institute até 2001, tendo seu nome alterado para SAS, somente.

3.2 Rede Social Utilizada para Coleta dos Dados

A escolha pela rede social Twitter fundamenta-se na Lei Geral de Protecao dos
Dados (LGPD). Ap6s a LGPD entrar em vigor e, sofrer algumas alteracdes, que
comecaram a ser postas em pratica em 14 de agosto de 2020, diversas outras redes
sociais digitais deixaram de permitir o0 acesso aos dados, ainda que estes sejam de

perfil publico. Isso se tornou uma dificuldade com relacdo a obtencédo de uma base de
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dados de postagens realizadas dentro de uma rede social digital, a partir das quais
essa analise esta respaldada, através de parametros legais.

No caso do Twitter, no entanto, existe uma API conhecida pelo nome de
Facepager que conforme as diretrizes da LGPD, permite o download das postagens
de perfil publico. Para conseguir fazer o download das postagens é necessario gue se
tenha uma conta de usuario na plataforma e toda vez que um acesso a ela é realizado
via Facepager, fica registrado o usuario que solicitou acesso ao Download das
postagens. Por meio da figura 11 é possivel visualizar a interface principal do
Facepager:

Figura 11 — Interface do Facepager.
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Fonte: Elaborada pelo préprio autor, 2022.

O maior problema em acessar as outras redes sociais digitais que foram
pesquisadas € que, ou ndo é permitido o acesso aos dados delas, ou ndo é permitido
utilizar como parametros de busca uma ou mais de uma das palavras-chave como:

depressao, estresse e ansiedade.

3.3 Coleta dos Dados

Com o objetivo de verificar uma periodicidade nas publicacdes, a base de
dados foi gerada a partir de downloads realizados em datas distintas e de escolha
aleatoria. A cada processo de download, o Facepager gera uma base de dados das

postagens feitas durante as Ultimas vinte e quatro horas a contar da data e hora da
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solicitagao de busca. As coletas de Dados foram realizadas nos dias 25 de novembro
de 2021, 02 de dezembro de 2021, 05 de dezembro de 2021 e 08 de dezembro de
2021 sempre por volta das 17 horas.

No total, considerando as quatro datas, foi gerada uma base com 109.093
registros. Os registros gerados sao organizados de forma automatica pelo Facepager
em um arquivo de formato CSV com leitura realizada via Microsoft Excel. Por meio da
figura 12, é possivel visualizar o cabecalho da Planilha do Excel com os titulos de
algumas das colunas e alguns de seus respectivos dados. Os nomes dos usuarios

foram suprimidos para evitar uma possivel identificagao.

Flgura 12 — Base de dados em formato CSV
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Fonte: Elaborada pelo proprio autor, 2022.
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3.4 Tratamento dos Dados

Para realizar a mineragao dos dados utilizando o SAS Enterprise Miner e o SAS

7

Visual Text Analytics € necessario que a base de dados, esteja em um formato
especifico e compativel com eles. Para realizar a conversao da base de dados do
formato CSV para o formato SAS Data Set, utiliza-se outra ferramenta SAS, nesse
caso o SAS Studio.

Essa ferramenta possibilita via programacdo em linguagem propria dos
sistemas SAS, converter os dados que estavam no formato CSV para o formato SAS
Data Set. A integridade deles precisou ser verificada e validada. Por meio da figura
13, é possivel visualizar o cabecalho da planilha que representa a base de dados
gerada pelo SAS Studio com os titulos de algumas das colunas e alguns de seus

respectivos Dados:
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Figura 13 — Amostra da base de dados no formato SAS Data Set

Table: | TESTE_1.BASE_DADOS_ V1 = View: | Columnnames ~ | B3 B y B ¥ Filter: (none)
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Fonte: Elaborada pelo autor, 2022.

3.5 Pré-Processamento

O processo de mineracdo tem estagios intermediarios, nos quais é necessario
realizar o pré-processamento dos dados antes do processo de mineracdo dos dados
em si.

Nessa primeira etapa € possivel ter uma analise dos dados e/ou prepara-los
para serem minerados. Considerando-se que isso deve ser realizado dentro do SAS
Enterprise Miner e dentro do SAS Visual Text Analytics, além de que o pré-
processamento € idéntico, em ambas as ferramentas, assim, essa etapa € descrita de
forma Unica e equivale a ambas.

A primeira etapa, entdo, consiste em selecionar a base de dados a ser
minerada. Por meio da figura 14 é possivel visualizar a base de dados, os atributos e

algumas opcdes de configuracao de acesso e utilizacdo dos valores armazenados:

Figura 14 — Interface de andlise da Base dos Dados
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Fonte: Elaborada pelo autor, 2022.
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Por meio dessa interface, é possivel determinar qual é a variavel (coluna da
tabela) que é utilizada como parametro para a resposta da mineracao, nesse caso
ficou definido que a variavel “Texto” € a referéncia para essa resposta, informando
guantas vezes as palavras estresse, depresséao e ansiedade estdo sendo utilizadas
nas postagens, em quais mensagens e em quantas vezes elas aparecem associadas
a outras palavras-chaves, selecionadas para a mineracdo, e associando-as, ainda,
aos usuarios.

E possivel também, excluir variaveis (colunas da tabela) que, por definicdo do
cientista de dados, ndo sao utilizadas para essa mineracao em especifico. Para isso,

A ”

na coluna Drop, basta alterar a palavra “No” para “Yés”, excluindo, assim, a coluna
desse processo de mineracdo em especifico. A proxima etapa consiste em montar o
estagio inicial do diagrama de blocos que deve compor o processo de mineracao dos
dados.

Esse estagio inicial é responsavel por possibilitar o pré-processamento. O
primeiro bloco do diagrama deve ser a base de dados. Ao inserir o bloco que
corresponde a base de dados no inicio do diagrama, € necessario inserir em seguida
o bloco Data Partition, que possibilita particionar a base dividindo-a em duas partes,
uma para o treinamento e outra para a Mineracao.

Dessa forma, a base é particionada em setenta por cento dos Dados para
Mineragdo e trinta por cento para treinamento do Sistema. Por meio da figura 15 é
possivel visualizar a interface de criacdo do diagrama de blocos, a base de dados
inserida e o bloco Data Partition utilizado para o particionamento dela.

Nas opcbes de configuracdo a direita na imagem é possivel visualizar o

percentual de divisdo da base:



Figura 15 — Diagrama de blocos com a base de dados e o particionamento
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Apds essa etapa € necessario determinar a forma utilizada para filtrar as

mensagens de texto, para isso, € adicionado um bloco denominado “Text Parsing”.

Ele é um bloco que possui técnicas avancadas, que permitem dividir documentos em

termos como: palavras, frases, sinais, pontuacao, entre outros; além disso, possibilita

gue isso seja realizado em varios idiomas.

E possivel, também, extrair enderecos, nimeros de telefone, nomes, entre

outros. Nesse caso, ele é utilizado para que ao analisar todas as postagens, sédo

identificas as palavras estresse, depresséao e ansiedade.

Por meio da figura 16 é possivel visualizar o n6 Text Parsing inserido no

diagrama de blocos:

Figura 16 — Diagrama de blocos com o bloco Text Parsinc-;
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Ao término dessa etapa o processo de pré-processamento esta definido. Para
a etapa seguinte, é possivel, portanto, minerar os dados, adicionando mais um bloco

ao diagrama.

3.6 Mineracao dos dados

O bloco responsavel pela Mineracdo dos Dados no SAS Enterprise Miner € o
Text Filter. Ele possibilita reduzir o nimero total de termos, selecinando somente o
gue foi pré-definido, atuando da seguinte forma: palavras comuns ou infrequentes
podem n&o ser Uteis para andlise e podem ser filtradas. E possivel explorar uma
colecdo de documentos analisados no bloco Text Parsing e obter informacgfes que
possibilitem agrupar cole¢cdes de documentos, com base nos atributos de um
documento ou no conteudo do documento. ApOs sua execucdo € possivel obter o
resultado da mineragéao.

O ajuste nos parametros desse bloco permite que sejam considerados e
selecionados, sinbnimos ou outros aspectos que sdo relevantes para 0 processo.
Conforme orientacdes da equipe de suporte da Empresa SAS, considerando a base
de dados e o que se pretende minerar, é indicado utilizar a configuracéo padréo para
cada bloco utilizado no processo. Ao total, utiliza-se trés, um para filtrar pela palavra
“‘estresse”, um para filtrar pela palavra “ansiedade” e outro para filtrar pela palavra
“‘depressao”.

Por meio da figura 17 € possivel observar o diagrama de blocos utilizado para
0 processo de mineragdo como um todo no SAS Enterprise Miner. Incluindo a insergéo
da base de dados, pré-processamento e mineragao:



Figura 17 — Diagrama de blocos com o bloco Text Filter
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Fonte: Elaborado pelo autor, 2022.

O diagrama é executado bloco a bloco e os resultados sdo apresentados e
discutidos no capitulo 4. O que difere o processo de mineracao realizado no SAS
Enterprise Miner para o SAS Visual Text Analytics € que na primeira ferramenta citada,
0 procedimento é realizado por meio de analise estatistica, jA na segunda, através da
aplicacao dos conceitos de redes complexas.

Comparando o diagrama de blocos do SAS Enterprise Miner com o SAS Visual
Text Analytics, é possivel perceber que o bloco “Base de Dados” e o “Data partition”
séo equivalentes ao bloco “Dados”. O “Text Parsing” € o mesmo em ambos 0s
diagramas, ja o “Text Filter” equivale aos blocos “Sentiments” e “Topics”. E importante
ressaltar ainda, que nessa Ultima etapa, ocorre o processo de mineracdo em ambas
as ferramentas, porém, de forma diferente.

O “Text Filter” na ferramenta SAS Enterprise Miner realiza a mineragéo dos
dados por meio de analise estatistica. Em “Sentiments” e “Topics” no SAS Visual Text
Analitycs é realizada a mineracdo de dados, utilizando como referéncia o conceito de
redes complexas.

Por meio da figura 18 é possivel visualizar o diagrama de blocos utilizado no

SAS text Analytics:
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Figura 18 — Diagrama de blocos utilizado no SAS Visual Text Analytics
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Fonte: Elaborada pelo autor, 2023.

Conforme dito anteriormente, as ferramentas disponibilizadas para os testes
geram, como resultado dos processos de mineracdo, pequenas bases de dados que
séo lidas somente pelas ferramentas SAS. Para gerar os resultados graficamente, é
necessario converter os resultados obtidos em planilhas CSV e, a partir delas, séo
gerados os gréficos.

No capitulo 4, sdo apresentados e discutidos os resultados obtidos em ambas
as ferramentas, com seus respectivos processos de mineragdo. Os parametros de

busca utilizados sdo os mesmos para as duas ferramentas.
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4. RESULTADOS OBTIDOS

Nesse capitulo sdo apresentados os resultados obtidos para cada processo de
mineracdo, de forma individual. Antes de mais nada, € importante ressaltar que os
dados foram coletados em quatro dias diferentes e, que a cada coleta, foram obtidos
0s registros de postagens de perfil publico, utilizando o idioma portugués para as

dltimas vinte e quatro horas, totalizando 96 horas de coleta de dados.
4.1 Resultados com a ferramenta SAS Enterprise Miner

Para uma primeira analise, é realizada busca por quantidade de postagens por
usuario que contém a palavra “depressao”. Por meio da figura 19 é possivel observar
gue, para um total de 96 horas, alguns usuérios tém uma quantidade de postagens
que utiliza a palavra depressao de forma bem acentuada. Outros, com quantidades

menores, sdo desconsiderados.

Figura 19 — Quantidade de postagens que utilizam a palavra Depressao.
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Fonte: Elaborado pelo autor, 2022.

Para uma segunda andlise, realiza-se uma busca por quantidade de postagens
por usuario que contém a palavra “ansiedade”. Por meio da figura 20 é possivel
observar, para um total de 96 horas, as postagens que utilizam a palavra mencionada.

Os demais usuarios ndo utilizaram essa palavra em suas postagens.
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Figura 20 — Quantidade de postagens que utilizam a palavra Ansiedade.
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Fonte: Elaborado pelo autor, 2022.

Em uma terceira andlise, é realizada uma busca por quantidade de postagens,
por usuario, que contém a palavra “estresse”. Por meio da figura 21 é possivel
observar, para um total de 96 horas, as postagens que utilizam a palavra mencionada.
Além desses usuarios, alguns realizaram uma Unica postagem ou n&o realizaram

postagens utilizando esse termo.

Figura 21 — Quantidade de postagens que utilizam a palavra Estresse.
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80

Em outra analise, é realizada uma busca pela quantidade de vezes em que as
trés palavras sdo utilizadas por um Unico usuério em suas postagens. Por meio da
figura 22 € possivel observar, para um total de 96 horas, as postagens e a quantidade
de vezes que as palavras sao utilizadas. Isso somente para 0os usuarios que, durante
as 96 horas de coleta de dados, fizeram uso das trés palavras, ndo necessariamente

juntas, em uma unica postagem.

Figura 22 — Quantidade de postagens por usudrios que utilizaram as trés palavras.
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Fonte: Elaborado pelo autor, 2022.

Por meio da figura 23 é possivel, também, visualizar os resultados da
associacdo dos usuarios que mais realizaram postagens utilizando a palavra
“‘depresséo”, bem como suas respectivas quantidades de seguidores e amigos. Com
isso pretende-se ver 0 quanto a mensagem postada € disseminada, ou seja, sempre
gue ela é publicada, os seguidores e amigos tém acesso a ela. Porém nao é possivel

ver quanto deles visualizaram ou comentaram.
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Figura 23 — Quantidade de seguidores e amigos por usuarios que utilizaram a palavra Depressao
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Fonte: Elaborada pelo autor, 2022.

Por meio da figura 24 é possivel, ainda, visualizar o grafico gerado pela
associagdo de palavras-chave, associadas a palavra depresséo. Nesse caso tem-se
o total de postagens que utilizam esse termo associado a palavras como: dor, tristeza,
morte e remédio. Foram desconsideradas todas as ocorréncias dessas palavras em

anuncios ou links de propaganda.
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Figura 24 — Palavras associadas a palavra Depresséo
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Fonte: Elaborado pelo autor, 2022.

Outra analise também é realizada a fim de determinar a quantidade de vezes
gue um mesmo usuario utiliza a palavra “depresséo”, associada as palavras “dor,
tristeza, morte ou remédio na mesma postagem, isso de forma proporcional ao total
de postagens realizadas. Sdo selecionados os usuérios que mais fizeram uso das
palavras “dor”, “tristeza”, “morte” e “remédio” associadas a postagens que tém a

palavra “depressao”. Por meio da figura 25 é possivel visualizar os resultados obtidos.

Figura 25 — Palavras associadas a palavra Depresséo por postagens do usuario

Quantidade de vezes que as palavras estdao asociadas a palavra
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Fonte: Elaborado pelo autor, 2023.
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4.2 Resultados com a ferramenta SAS Visual Text Analytics

Com relacao aos testes realizados com a ferramenta SAS Visual Text Analytics,
€ importante ressaltar que sdo os mesmos realizados com a ferramenta SAS
Enterprise Miner.

Tanto neste primeiro teste quando nos demais, conforme dito anteriormente, o
gue os difere é que para os testes realizados no item 4.1 desta tese, o processo de
mineracdo esta fundamento em analises estatisticas. Ja para os realizados no item
4.2, o processo de mineracdo é o mesmo, porém, fundamentado na utilizacdo de
técnicas que utilizam os conceitos de redes complexas.

Para uma primeira analise, € realizada busca por quantidade de postagens por
usuario que contém a palavra depressdo em suas postagens. Por meio da figura 26 é
possivel observar que, para um total de 96 horas, alguns usuérios tém quantidade de
postagens que utilizam a palavra “depresséao” de forma bem acentuada. Outros, com

guantidades menores de postagens foram desconsiderados.

Figura 26 — Quantidade de postagens que utilizam a palavra Depresséo obtida no SAS Visual Text
Analytics.

Quantidade postagens em 96 horas

quantidade de postagens
= - N N
(o) o u o w
o o o o o

o

231
166
129 116
101
64 59 61 67
41
31
- i Bl | - ;.
20 26 28 31 33 34 38 40 43 45 46 47 48 49 50 51

Usuarios

Fonte: Elaborado pelo autor, 2023.

Para uma segunda analise, € realizada uma busca por quantidade de
postagens, por usudrio, que contivesse a palavra “ansiedade” em suas postagens. Por
meio da figura 27 € possivel observar, para um total de 96 horas, as postagens por
usuarios que utilizam o termo mencionado. Os demais usuarios nao utilizaram essa

palavra em suas postagens.
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Figura 27 — Quantidade de postagens que utilizam a palavra Ansiedade obtida no SAS Visual Text
Analytics.
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Fonte: Elaborado pelo autor, 2023.

Em uma terceira andlise, fez-se uma busca por quantidade de postagens, por
usuario, que contém a palavra “estresse”. Por meio da figura 28 é possivel observar,
para um total de 96 horas, as postagens por usuarios que utilizam o termo supracitado.
Além destes, alguns realizaram uma Unica postagem ou nédo realizaram postagens

utilizando essa palavra.

Figura 28 — Quantidade de postagens que utilizam a palavra Estresse obtida no SAS Visual Text
Analytics.
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Fonte: Elaborado pelo autor, 2023.
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Em outra analise, busca-se a quantidade de vezes em que as trés palavras sao
utilizadas por um Unico usuario em suas postagens. Por meio da figura 29 é possivel
observar, para um total de 96 horas, as postagens por usuarios e as vezes nas quais
os termos mencionados séo utilizados nas postagens. ISso somente para 0S USUArios
que, durante as 96 horas de coleta de dados, fizeram uso das trés palavras, nao

necessariamente juntas em uma Unica postagem.

Figura 29 — Quantidade de postagens por usuarios que utilizaram as trés palavras obtida no SAS
Visual Text Analytics.
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Fonte: Elaborado pelo autor, 2023.

Por meio da figura 30 é possivel visualizar os resultados da associacdo dos
usuarios que mais realizaram postagens, utilizando o termo “depressao”, bem como
pode-se ver a disseminagcao deste termo, a partir da quantidade de seguidores e
amigos. Com isso pretende-se ver o quanto a mensagem postada tem amplitude, ou
seja, sempre que ela é publicada, os seguidores e amigos tém acesso a ela. Porém

nao é possivel ver quanto deles visualizaram ou comentaram.
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Figura 30 — Quantidade de seguidores e amigos por usudrios que utilizaram a palavra Depressao
obtida no SAS Visual Text Analytics
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Fonte: Elaborada pelo autor, 2023.

Por meio da figura 31 é possivel visualizar o grafico gerado pela associacéo de
palavras-chave associadas a palavra “depressdo”. Nesse caso tem-se o total de
postagens que utilizam a palavra associada as palavras: “dor”, “tristeza”, “morte” e

‘remédio”. Sdo desconsideradas todas as ocorréncias dessas palavras em andncios

ou links de propaganda.
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Figura 31 — Palavras associadas a palavra Depresséo obtidas no SAS Visual Text Analytics
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Realizou-se, ainda, outra andlise, a fim de determinar a quantidade de vezes
gue um mesmo usuario utiliza a palavra “depresséo”, associada as palavras: “dor”,
“tristeza”, “morte” ou “remédio” na mesma postagem. Isso de forma proporcional ao
total de postagens realizadas. Sao selecionados os usuarios que mais fizeram uso
dos termos mencionados associados a postagens que tém a palavra “depressao”. Por
meio da figura 32 é possivel visualizar os resultados obtidos:

Figura 32 — Palavras associadas a palavra Depressédo por postagens do usudrio obtidas no SAS
Visual Text Analytics
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4.3 Anélise dos resultados

E possivel observar que, de posse dos resultados obtidos no processo de
mineracdo de dados por analise estatistica, 0 mesmo processo, fundamentado no
conceito de redes complexas, tem resultados iguais. Assim, pode-se dizer que nao
foram observadas alteracées em nenhuma das analises.

Um resultado que também pode ser considerado expressivo é que alguns
usuarios precisam ser acompanhados por um especialista, de acordo com a
guantidade de postagens realizadas por um mesmo usuario em 96 horas. Alguns
deles tém a quantidade de postagens utilizando a palavra “depressao”, muito além do
considerado normal, obtendo uma quantidade de postagens considerada excessiva
servindo de alerta.

Algo que chama a atencao € que foram coletadas 109.093 postagens que tém
pelo menos umas das trés palavras: “estresse”, “ansiedade” e “depressao” e todas as
mensagens, tém a presencga da palavra “depressao”.

A palavra “ansiedade”, nesses casos, € a menos utilizada, e “estresse” aparece
com um pouco mais de frequéncia, porém, nada que é inicialmente relevante para
chamar a atencdo na analise dos resultados da mineracao.

Ja no que diz respeito a palavra “depresséo”, ela é a que mais chama a atencao
pela popularidade de sua utilizacdo e por sua repeti¢cdo, por meio de alguns usuarios.
A partir dessa andlise, sao verificadas as quantidades dos seus seguidores e amigos
gue mais utilizaram a palavra em suas postagens, para que fosse possivel determinar
a quantidade de pessoas que receberam essas mensagens.

Foi realizada uma ultima analise a fim de determinar a quantidade de vezes que
um mesmo usuario utiliza a palavra “depressdo”, associada as palavras: “dor”,
“tristeza”, “morte” ou “remédio” na mesma postagem, isso de forma proporcional ao
total de postagens realizadas. Entre as palavras-chave mencionadas, € importante se
dizer que “dor” e “tristeza”, sédo utilizadas com mais frequéncia em postagens que

envolvem a palavra “depressao”.
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5. CONCLUSAO

No presente trabalho sé@o propostos dois processos de mineracao de dados por
meio de ferramentas computacionais. Uma delas faz uso de métodos estatisticos e a
outra utiliza o conceito de redes complexas. Ambas foram utilizadas para realizar a
mineragdo proveniente de uma base de dados, originaria das postagens em perfis
publicos, de uma rede social digital (Twitter).

O intuito é determinar se é possivel a utilizacdo desse processo para obter
informacgbes que servem de apontamento para que se possa descobrir se alguns
usuarios dessa rede social, podem estar passando por problemas psicoldgicos, devido
a transtornos socioemocionais.

Os resultados obtidos fornecem indicios de que € possivel realizar essa analise.
Diversos parametros foram utilizados nos processos de mineracdo de dados em
ambas as ferramentas e, o cruzamento das informagOes convergiu para alguns
resultados, os quais apontam que alguns usuarios, em um periodo de 96 horas,
apresentam padrdes comportamentais fora do se considera “normal” — tendo em vista
a maioria das pessoas que fazem uso dessa rede social digital — tanto no que diz
respeito aos termos utilizados quanto no que tange a quantidade de postagens.

Devido a Lei Geral de protegcdo dos Dados pessoais, 0s usuarios foram
identificados por nimero e ndo por nome ou apelido, garantindo o anonimato. Todas
as 109.093 postagens que foram selecionadas para compor a base de dados e que
séo originarias de uma busca em que foram selecionadas postagens com pelo menos

uma das trés palavras-chave: “depressao”, “estresse”, “ansiedade” contém a palavra
“depresséao”. Ficando expresso, portanto, que nenhuma das 109.093 postagens tém
0 uso das Palavras-chave: “estresse” e/ou “ansiedade” sem o uso do termo
“‘depresséo”. Esse fator foi considerado para a definicdo dos parametros utilizados no
processo de mineragao.

Um exemplo do que é mencionado acima se manifesta quando se vé que, 0
usuario 48 realizou 231 postagens, o usuario 38 realizou 166 postagens e o usuario
31 realizou 129 postagens em um intervalo de 96 horas. Se for considerado que uma
pessoa precisa ter intervalos de sono, que essa pessoa deveria estar trabalhando ou
estudando ou, ainda, que ela tenha afazeres do dia a dia, essa quantidade postagens

€ preocupante, devido ao uso da palavra “depressao” em todas elas.
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Verificou-se, entdo, que alguns usuarios com o perfil selecionado podem estar,
de alguma forma, influenciando ou sendo influenciados por demais usuarios da rede
social digital, isso se deve ao fato de que, alguns possuem uma quantidade
significativa de seguidores e amigos, como é o caso do usuério 20, que tem 4.498
seguidores e 4488 amigos e do usuario 48, que possui 2035 seguidores e 2365
amigos. Isso, contudo, pode ser considerado um apontamento para outros estudos. O
gue foi considerado € a quantidade de pessoas que pertencem a um mesmo grupo de
amigos, terem acesso as postagens, mas ndo o impacto causado pelas mesmas.

Outro fator que contribui para determinar que alguns usuarios, podem sim, estar
acometidos de alguma sindrome socioemocional, é que alguns deles fazem uso das
palavras-chave: “dor”, “tristeza”, “morte” e “remédio” na mesma postagem em que a
palavra-chave “depresséo” € utilizada. Por exemplo, o usuério 26, em um total de 31
postagens que possui a palavra-chave “depressao”, utilizou 22 vezes o termo “dor” e,
15 vezes o léxico “tristeza”. O usuario 48, em um total de 231 postagens, utilizou 176
vezes a palavra dor e, 159 vezes, “tristeza”.

A incidéncia dos termos “morte” e “remédio” aparecem associadas a palavra-
chave “depressao”, principalmente em postagens dos usuarios 46 e 49. Para o usuario
46, no total de 67 postagens, “morte” € utilizada 13 vezes e “remédio” € utilizada 25
vezes. Para o usuério 49, no total de 116 postagens, “morte” é utilizada 18 vezes e
‘remédio” é utilizada 11 vezes.

Por fim, é possivel concluir que o processo de mineracao de dados, quando
utilizado para analisar postagens publicas em redes sociais digitais, contribui para a
deteccao, de forma néo intrusiva, de perfis de pessoas que podem estar acometidas
de sindromes socioemocionais tais como depresséao, estresse e ansiedade.

Cabe ressaltar, porém, que esses estudos apontaram uma maior facilidade em
obter indicios relacionados a depressdo. Com relacdo ao estresse e a ansiedade, mais
estudos se fazem necesséarios, mas, entende-se que ajustes no processo de
mineracdo e na escolha por outras palavras-chave podem remeter a outros

resultados, mais conclusivos.
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6. PROPOSTAS PARA TRABALHOS FUTUROS

Diante de tudo que foi abordado nesta tese, fica como proposta para trabalhos
futuros aplicar outras técnicas de mineracdo de dados e comparar os resultados com
as técnicas apresentadas, para verificar se por meio da utilizacao de outros processos
os resultados podem ser melhorados.

E possivel também, realizar pesquisas por outras palavras-chave que
associadas as sindromes propostas neste trabalho, possam fornecer informacdes
gue, ao serem analisadas, indiquem possiveis problemas socioemocionais, dos quais
0s usuarios de redes sociais possam estar acometidos.

Outra proposta para trabalhos futuros, € a realizacdo de um estudo mais
aprofundado dos algoritmos utilizados para a mineracdo de dados, gerando um
algoritmo proéprio, sendo esse, fundamentado a uma ou mais técnicas de mineracao,
gue permitam uma continuagdo dos estudos nesta linha de pesquisa, aplicando a
mineracéo de dados a area da psicologia. Principalmente, quando o assunto é estudar
0s problemas socioemocionais que tém, em seu indice, 0 aumento no niamero de
pessoas acometidas de tais sindromes e que podem, por sua vez, externar iSSo em

redes sociais.
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