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Resumo

Introdugao: Analisar e interpretar dados disponiveis na web seja em redes sociais,
blogs, ou sites editoriais estabelecendo relagdes, identificando informagao util e
relevante € um desafio computacional atual e significativo. A era da informacéo
favoreceu a disponibilizacdo de uma enorme quantidade de dados na web que se
tornaram naturalmente uma fonte rica de informacéo e de evidéncias sobre assuntos
variados, inclusive sobre saude. Objetivos: O objetivo deste estudo & elaborar um
arcabougo metodoldgico para agdes de monitoramento de assuntos de saude
provenientes de redes sociais e contribuir para a produgao cientifica de estudos de
vigilancia em saude. Métodos: Listas com termos e frases de saude relacionadas a
doengas, sintomas e medicamentos foram utilizadas para filtrar mensagens que
apresentaram pelo menos dois termos de saude. Técnicas de mineragao de dados
com redes complexas e modelagem de topicos foram utilizadas para analisar as
discussdes relacionadas a saude nas redes sociais. Resultados: Cerca de 141
milhdées de mensagens do Twitter publicadas no territorio brasileiro em 2017 foram
coletados e 95 mil foram classificados como saude. Dessas, 27% continham termos
relacionados a doencgas, 56% relacionados a sintomas e 47% a medicamentos. Foi
possivel explorar o relacionamento entre os termos de saude, a forga das ligagbes e
observar temas que se destacaram medindo sua importancia relativa dentro da rede.
Com a técnica de modelagem de topicos, assuntos populares foram identificados e
eventos nacionais sobre campanhas de saude foram evidenciados. Toépicos nao
esperados também foram notados; como tratamentos de sintomas e
alimentacdo. Conclusao: A participacdo dos usuarios expondo suas opinides e
experiéncias sobre saude nas redes sociais pode auxiliar no monitoramento de alguns
aspectos da saude publica e colaborar para uma vigilancia participativa, oferecendo
uma percepgao aos gestores de saude de como as pessoas interagem com temas de
saude na web. Os resultados mostraram que tépicos variados relacionados a saude
sdo discutidos em redes sociais e as metodologias utilizadas neste estudo s&o

eficientes para evidencia-los e torna-los uteis em termos de informagao.

Palavras-chave: Mineragao de Dados (D057225). Redes Sociais (D060756). Saude
Pudblica (D011634). Redes Complexas. Modelagem de Topico.
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Abstract

Background: Analyzing and interpreting data available on the web, whether on social
networks, blogs, or editorial sites, establishing relationships, identifying useful and
relevant information is a current and significant computational challenge. The
information age has favored the availability of a huge amount of data on the web that
has naturally become a rich source of information and evidence on various subjects,
including health. Objectives: The purpose of this study is to develop a methodological
framework to monitor general public health information from social networks and to
contribute to the scientific production of health surveillance studies. Methods: The
messages containing at least two medical terms were selected using health terms and
phrases related to diseases, symptoms, and medications. Data mining techniques,
complex networks, and topic modeling were used to analyze health-related
discussions on social networks. Results: About 141 million Twitter messages
published in the Brazilian territory in 2017 were collected. Around 95 thousand were
classified as health-related. Of these, 27% contained terms related to diseases, 56%
related to symptoms and 47% to medications. It was possible to explore the
relationship between health terms, the strength of connections and their types, and to
observe themes that stood out by measuring their relative importance within the
network. With the topic modeling technique, popular subjects were identified, and
national health campaign events were highlighted. Unexpected topics were also noted;
as symptom treatments and food. Conclusion: Users sharing their opinions and
experiences on health topics on social networks can assist in monitoring some aspects
of public health and collaborate for participatory surveillance, offering a perception to
health managers of how people interact with health topics on the web. The results
showed that varied topics related to health are discussed in social networks and the
methodologies used in this study are efficient to highlight them and make them useful

in terms of information.

Keywords: Data mining (D057225). Social Network (D060756). Public Health
(D011634). Complex Network. Topic Model.
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1 Introducgao

1.1 Contexto

A Web 2.0" proporcionou uma mudanga na forma de interagdo das pessoas com a
informacéao online. Elas expandiram seu papel na navegagéao e pesquisa de conteudos para
compartilharem experiéncias, criticas e opinides em ambientes que facilitam a criacdo de
conteudo como as redes sociais. Facebook, Twitter e outras redes sociais eletrénicas tém
desempenhado um papel fundamental para o compartilhamento e a rapida disseminagao de
informacéao, tornando-se um transmissor em massa e ininterrupto de informacdes. Destes
conteudos sdo evidenciados uma grande diversidade de opinides e perspectivas em torno
de quaisquer assuntos quotidianos fora dos editoriais mais tradicionais, como, jornais,
revistas, informativos televisionados, entre outros. Esse novo comportamento, uma vez
organizado e tratado, reflete um padrao de inteligéncia coletiva criado a partir de uma grande
diversidade de pontos de vista.

O cenario atual concedeu a disponibilizagdo de uma enorme quantidade de dados na
web que se tornou naturalmente uma fonte rica de informacdo e de evidéncias sobre
assuntos variados. Todavia, analisar os dados de redes sociais, identificar informacao
relevante e extrair conhecimento sdo desafios computacionais complexos e significativos?.
Tal complexidade se da por varios fatores, entre eles, o grande volume de dados envolvidos
e a manipulagédo de dados n&o estruturados (textuais). No entanto, técnicas de recuperacéo
de informacao (RI), processamento de linguagem natural (PLN) e mineragéao de dados (MD)
tem sido amplamente utilizadas com o propdsito de descobrir conhecimento em dados néo
estruturados apresentando resultados satisfatérios. Assim, investigagbes de novos
conceitos e metodologias para analise desses dados tém sido impulsionados com o intuito
de monitorar habitos comunicacionais e medir diferentes caracteristicas da populagao,
incluindo aspectos de saude?.

Ha estudos?345 que mostram o potencial da utilizacdo de técnicas de mineragéo de
dados para extracédo e consumo de informacgdes uteis sobre saude das redes sociais. Dados
que podem, eventualmente, auxiliar tanto as autoridades de saude publica (identificagcao dos
interesses/preocupagdes da populagdo) quanto a propria populagdo na busca por
informagdes opinativas e relatos de experiéncias.

Atualmente o campo da saude publica abrange tanto o individuo quanto o coletivo
para realizagdo de agbes de promocgao, protecdo e recuperagdo da saude®. O cenario

epidemioldgico se caracteriza basicamente por uma recorréncia de doengas agudas, outrora
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erradicadas e as condi¢des cronicas. Esse cenario € decorrente da forma de gestdo das
praticas sanitarias que precisam de uma organizagdo para promover agdes oportunas que
ajudem na reducao dos riscos a salide e aumentem a eficiéncia de resposta do sistema’.
Para promover essas agdes € necessario que os 0rgaos responsaveis tenham informacgdes
atuais e consistentes para realizarem o monitoramento da saude publica.

Em 2016, durante os jogos olimpicos no Brasil, o Ministério da Saude em parceria
com as Secretarias de Saude das sedes dos jogos e outras instituicbes nacionais e
internacionais promoveram uma acgao de vigilancia participativa através de um aplicativo
denominado Guardides da Saude®. Os visitantes e os residentes no Brasil ajudaram no
monitoramento da saude publica informando a sua condigdo de saude, sendo possivel
identificar surtos e antecipar a¢des de servico de saude. Essa mesma acido pode ser
promovida utilizando dados relacionados a saude publicados pelas pessoas no dia-a-dia em
sua rede social de preferéncia/costume, criando mais oportunidades de vigilancia
participativa na era digital.

Contudo, a tarefa de automatizar a extragdo de informacdes em dados textuais e
organiza-las é desafiadora. O grande volume de dados e informagdes torna as ferramentas
para processamento de texto cada vez mais necessarias. A extragdo de informagédo em
dados textuais esta diretamente relacionada a tarefas de agrupamento e classificagéo.
Métodos de modelagem de topicos® vém sendo utilizados nessas tarefas com objetivo de
descobrir a estrutura seméntica de um conjunto de documentos baseada em padrdes de uso
de palavras. Essa estratégia possibilita extrair automaticamente os assuntos que estéo
sendo tratados em uma grande quantidade de dados, facilitando a compreensao para o
usuario.

Outra abordagem que auxilia no entendimento dos dados buscando o significado das
palavras e suas interagdes baseado na estrutura semantica dos documentos € utilizacdo de
grafos. Os grafos sédo estruturas matematicas flexiveis e qualquer sistema que possa ser
descrito como um conjunto de objetos e relacionamentos/interagdes entre eles pode ser
representado como um grafo’®. E possivel descobrir informagdes significativas sobre os
relacionamentos entre as palavras, inclusive um padrdo nos discursos que sao realizados

nas redes sociais relacionado a um determinado assunto.
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1.2 Justificativa

No campo da saude publica a vigilancia esta diretamente relacionada as praticas de
atencao e promoc¢ao da saude dos cidadaos, por isso € uma area fundamental em qualquer
pais. O conceito de vigilancia corresponde, principalmente, a observagdo continua de
tendéncia, incidéncia, analise e disseminacdo de doencas, mediante a coleta sistematica,
avaliagdes de informes e demais dados relevantes''. A vigilancia reconhece as principais
doengas por notificagbes compulsérias e investiga epidemias que ocorrem ao longo do
tempo em territérios especificos, auxiliando na situagao de saude da populacéao identificando
as doencgas recorrentes e promovendo acdes especificas para contornar situacbes de
risco'2.

Desenvolver sistemas de vigilancia envolve o acesso a um conjunto de informagdes
relacionadas a saude, geralmente relativas a morbidade, a mortalidade e ao estado
imunitario e nutricional da populagdo. Quanto maior a quantidade de dados de saude uteis
que possam auxiliar os processos de vigilancia em saude, melhor para identificacdo de
alteragdes oportunas do padréo epidemioldgico de doencgas, deteccdo e monitoramento
provendo respostas as emergéncias em saude publica.

As redes sociais tém proporcionado um montante de conteudos na web que amplia
as possibilidades de obtencéo de informacdes também relacionadas a saude. A mineragao
de dados de saude do Twitter, por exemplo, possibilita o rastreamento de relatos médicos
ao longo do tempo e com geolocalizagao. A participagéo dos usuarios expondo suas opinides
e experiéncias sobre saude nas midias sociais pode auxiliar no monitoramento de alguns
aspectos da saude publica e colaborar para uma vigilancia participativa, oferecendo uma
percepgao aos gestores de saude de como as pessoas interagem com temas de saude na
web.

Nesse contexto, a proposta deste trabalho € elaborar um arcabougo metodoldgico
para acbes de monitoramento de assuntos sobre saude provenientes de redes sociais
fomentando a produgéao cientifica de informagdes sobre vigilancia em saude utilizando as
redes sociais.

Os resultados obtidos neste estudo seguem integrados aos estudos correlatos do
grupo de pesquisa Saude 360 (http://saude360.unifesp.br).
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1.3 Objetivos

O objetivo geral desta tese é investigar o uso de técnicas de mineracdo de dados
textuais, redes complexas e modelagem de topicos para extrair informacéo sobre saude a
partir de mensagens publicadas em redes sociais e identificar relacionamentos entre os
achados que possam descrever caracteristicas da opinido da populagao brasileira e auxiliar
em agdes de monitoramento de assuntos de saude.

Este estudo tem como norteadoras as seguintes questdes:

¢ Quais sdo as doencas, sintomas ou medicamentos mais discutidos nas
redes sociais no Brasil?

e E possivel auxiliar a saude publica do Brasil com dados de redes sociais?

e Quais fendbmenos caracteristicos da populacdo brasileira podem ser
descritos relacionando doencas, medicamentos e sintomas encontrados em

mensagens publicadas em redes sociais em determinados periodos?

1.3.1 Objetivos Especificos
Os objetivos especificos séo:

1. Desenvolver um método de selegdo de mensagens de redes sociais
relacionadas a saude utilizando listas de termos de saude associados a
doencas, sintomas e medicamentos.

2. Descrever e analisar redes de co-ocorréncia de palavras construidas a
partir das mensagens selecionadas, identificando os relacionamentos
entre doencas, medicamentos e sintomas.

3. ldentificar os tdépicos que sejam significativos para o entendimento dos
assuntos que estdo sendo tratados nas mensagens através do processo de
modelagem de topicos. Explorar os fend6menos caracteristicos encontrados
nos toépicos providos das mensagens do Twitter.
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1.4 Organizagao do Documento

Esta tese esta organizada nos seguintes capitulos:

Capitulo 1: O capitulo corrente, contextualiza a pesquisa, descreve os
objetivos, geral e especificos, e apresenta a justificativa do trabalho;
Capitulo 2: Revisao da literatura que expdes trabalhos similares a presente
pesquisa e 0s aspectos conceituais;

Capitulo 3: Descricdo dos métodos utilizados para atingir os objetivos;
Capitulo 4: Expde os resultados alcangcados pela pesquisa;

Capitulo 5: Discussao sobre os resultados apresentados no capitulo 4;
Capitulo 6: Conclusdo do trabalho, apresentando as principais
contribuigdes e trabalhos futuros.



22

2 Trabalhos correlatos, conceitos e definicoes

2.1 Revisao da Literatura

Foi realizada uma revisdo da literatura do tipo analise exploratéria, buscando
artigos publicados no periodo de 2012 a 2019, utilizando as palavras-chaves tépicos de
saude, saude publica, grafo, redes complexas, modelo de tépicos, midia social e Twitter.
A pesquisa foi realizada nas bases de dados PubMed e Peridédicos Capes e a query de
busca foi: “("health topics" OR "public health") AND ("graph” OR "social network analysis"
OR "topic model") AND ("twitter" OR "social media”)’. A busca retornou um total de 34
artigos no PubMed e 1.588 na base de dados periddicos CAPES. Os critérios de
exclusao considerados foram: artigo que ndo apresentasse a versdao completa para
leitura; artigo cujo tema n&o estava relacionado a saude; artigo em outras linguas que
nao fosse inglés ou portugués, estudos de redes complexas constituidas por individuos;
estudos de revisdo sistematica e artigos de periddicos n&o revisados por pares. Apos
leitura e analise dos titulos e resumos, aplicando os critérios de selegao, 18 artigos foram
selecionados para leitura completa.

Sanders-Jackson et al.”® (2013) apresentaram em seu artigo um método de analise
de dados de redes sociais que pode ser aplicado em grandes conjuntos de dados
relacionadas ao tabaco e a saude. No artigo os autores descrevem uma metodologia
linguistica de comparagao da frequéncia relativa de termos e apresentam uma analise
de rede semantica comparando a forca das conexdes entre as palavras. Com essa
analise apresentam varios aspectos da rede que ajudaram a identificar frases-chaves ou
conceitos relacionados que sao importantes nas conversas online. Esse estudo mostrou
que as pessoas estao falando sobre questdes relacionadas ao tabaco no Twitter e que
utilizar analise de redes semanticas pode auxiliar na caracterizagao de conversas online,
assim intervencdes futuras podem aproveitar as redes sociais e os principais eventos
atuais para aumentar a conscientizagao sobre questdes relacionadas ao tabagismo.

Em 2014, Paul e Dredze' realizaram um estudo para identificar informagdes gerais
de saude publica em milhées de mensagens do Twitter (tweets) relacionadas a saude.
Utilizaram duas abordagens de modelos de topico a Latent Dirichlet Allocation (LDA) e
Ailment Topic Aspect Model (ATAM). O ATAM & um modelo de topico especializado para
conteudos de saude criado pelos préprios autores e apresentou em um dos experimentos

citados no artigo uma coeréncia maior na descoberta de topicos de saude comparado ao



23

LDA. Uma variedade de doencgas e problemas de saude foram encontrados nos tweets
analisados. Realizaram uma avaliagdo da qualidade das duas abordagens comparando
tendéncias temporais e geograficas com dados de fontes externas. Os autores também
descrevem um fluxo de dados para coletar tweets relacionados a saude e apontam que
filtra-los apenas com palavras-chaves nao é suficiente, entdo, fazem uso de técnicas
supervisionadas de aprendizado de maquinas para classificar os tweets previamente
filtrados pelas palavras-chaves. Concluem que as redes sociais podem ser consideradas
como fontes complementares as ferramentas de vigilancia existentes, com algumas
vantagens exclusivas, como por exemplo, acesso quase em tempo real a informagao.

Ainda em 2014, um estudo foi realizado'® para avaliar se o contetido das redes
sociais e de buscas na web poderia ser utilizado para criar um modelo preditivo confiavel
de obtencéo de feedback instantadneo sobre a incidéncia da gripe em Portugal. Um dos
poucos trabalhos em lingua portuguesa, os autores descrevem uma abordagem
utilizando técnicas de aprendizado de maquinas para classificar os tweets que se
referiam ao contexto gripe. Para avaliar o desempenho da abordagem utilizada foi feita
uma comparagao com os resultados epidemiolégicos do Influenzanet, um projeto de
monitoramento de saude relacionado a gripe em Portugal. Apesar de obterem bons
resultados de previsao de gripe, sugerem uma adaptacao na fase inicial do modelo de
regressao utilizado para obter melhores resultados.

Beykikhoshk et al.'® (2015) realizaram um estudo para aprender sobre a
populacao afetada por Transtorno do Espectro Autista (TEA), utilizando como fonte de
dados o Twitter. Mais de 11 milhdes de tweets foram coletados e diversos experimentos
foram realizando utilizando varias técnicas como: distribuicdo de Zipf, frequéncias de
palavras, analise de hashtag, analise de discurso (Part-of-speech) e métodos de
classificagao (I6gica de regressao e Naive Bayes). Através dessas técnicas foi possivel
examinar uma série de aspectos linguisticos e semanticos das mensagens, bem como
descobrir diversos tdpicos relacionados a comportamento, preocupacdoes e
necessidades dos individuos com esse transtorno.

Xiang Ji et al.'” (2015) publicaram um estudo usando mensagens do Twitter para
monitorar a preocupacao do publico com relacdo a problemas comuns de saude e
identificar picos de preocupacgdes realizando um controle de tendéncias. Esse estudo
utilizou uma abordagem de classificagao de sentimentos em duas etapas. Primeiro foi
feita uma distincdo de tweets de pessoas e de empresas utilizando técnicas de

mineragao de texto, apos isso classificam o sentimento das mensagens de pessoas em



24

negativas e ndo negativas. Para isso foi utilizado trés modelos diferentes de aprendizado
de maquinas supervisionados. Os resultados experimentais mostraram que a
abordagem de classificagdo de sentimento em duas etapas foi capaz de rotular os tweets
em negativos, ndo negativos e de noticias com uma boa precisdo. Porém, foi necessario
um conjunto de dados rotulados manualmente por humanos para treinar os algoritmos.

Tangherlini et at.'® (2016) coletaram e analisaram dados de dois sites populares
de rede social dedicados aos pais/maes para entender o que é falado sobre vacinagao
e analisar a estrutura narrativa persuasiva que é discutida nesses sites. Para isso,
utilizaram métodos probabilisticos para determinarem os tépicos de discussoes,
desenvolveram um modelo generativo de narrativa estatistica-mecénica para extrair
automaticamente as histérias e fragmentos subjacentes de milhdes de postagens.
Agregaram as histérias em um grafo de estrutura narrativa abrangente. Encontraram
uma forte estrutura narrativa relacionada a busca de isengbes e uma cultura de
desconfianga do governo e das instituicdes médicas.

Chen et al.’® (2016) propdem uma abordagem utilizando dois modelos de topicos
temporais para capturar estados epidemioldgicos (ex.: “saudavel”’, “infectado” e
‘exposto”) ocultos dos usuarios em seus tweets relacionados a gripe e agregar essas
declaragbes por regido para ter uma melhor estimativa das tendéncias. Os autores
utilizaram o Twitter como fonte de dados e validaram a abordagem com um estudo de
caso usando mensagens em espanhol de varios paises na América Latina. Concluem
nesse artigo que a abordagem utilizada obtém consistentemente melhores previsées de
contagens de casos de gripe que abordagens que utilizam apenas vocabulario, e
produzem melhores previsdes de pico de gripe do que o Google Flu.

Um estudo?® (2017) explorou o método de modelagem de Grafo de Adjacéncia de
palavras para analisar um grande conjunto de dados sobre preocupag¢des com a saude
de pessoas com epilepsia. Aplicado a um conjunto de dados complexo e numeroso, esse
meétodo identificou com éxito grupos de topicos relacionados a epilepsia, possibilitando
a separacao de topicos relevantes e potencialmente nio relevantes. Os dados utilizados
nesse estudo foram de um servigo norte-americano gratuito de mensagens curtas (SMS)
e perguntas e respostas na web, conhecido como Chacha. Apenas pela analise do Grafo
de Adjacéncia, aplicando técnicas de particionamento, foi possivel visualizar a variedade
de tépicos relacionados a epilepsia, analisar a amplitude e a profundidade dos topicos e
grupos de usuarios especificos. Esse método pode ser util para identificar questdes de
pesquisas orientadas ao paciente a partir de grandes conjuntos de dados.
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Machey e Kalyanam?' (2017) realizaram um estudo que investigou o papel da
internet e das midias sociais no marketing ilegal de uma medicag&o para dor conhecida
como fentanil. Foram coletados e analisados dados do Twitter filtrados pela palavra-
chave “fentanil”. Uma abordagem de aprendizado de maquina conhecida por Biterm
Topic Model (BTM) foi utilizada para detectar os topicos presentes no corpus e atraves
dessa técnica foi possivel descobrir mensagens relacionadas a comercializagéo ilegal da
medicagdo e encontrar sites (hiperlinks relacionados nas mensagens) associados a
anuncios e farmacias online que vendiam o medicamento e outras substancias
controladas. Em 2018, um ano depois, os mesmos autores publicaram um estudo?®?
desenvolvido durante o evento HHS Opioid Code-a-Thon nos Estados Unidos
apresentando a mesma abordagem BTM para detectar com precisdo o marketing e a
venda ilicita de opioides via Twitter. Dessa vez os resultados foram convertidos em agéao
e os autores também desenvolveram um protétipo com o objetivo de detectar, classificar
e relatar tweets ilicitos de farmacias online que vendem substancias controladas
ilegalmente para a Food and Drug Administration e para a Agéncia de Represséo as
Drogas dos EUA.

Um artigo?® (2017) publicado por pesquisadores do Brasil apresentou um estudo
transversal que analisou a associagao entre variaveis obtidas no monitoramento das
midias sociais Facebook, Twitter, Instagram, Flickr, Youtube e Blog, e as variaveis
obtidas pelos indicadores tradicionais da Diretoria de Vigilancia Epidemiolégica de Santa
Catarina. Os assuntos monitorados foram: dengue, chikungunya, zika e microcefalia.
Esse monitoramento foi restrito ao estado de Santa Catarina e realizado no periodo de
um més para coincidir com as semanas epidemiologicas da Vigilancia Epidemiologica.
Para verificar a associacao estatistica entre os dados foi utilizado o Coeficiente de
Correlagcao de Pearson. As variaveis analisadas apresentaram uma alta correlagao
indicando que o monitoramento e a mineragdo de conteudo compartilhado nas redes
sociais podem ser um bom indicador para gestores da area de saude.

Com a intengdo de aprimorar a vigilancia sazonal de gripe, um estudo®
apresentou uma extensdo metodolégica para extrair de forma eficiente
drogas/medicamentos amplamente consumidos durante a gripe sazonal, e topicos
relacionados ao uso desses medicamentos. Primeiramente, selecionaram todas as
mensagens do Twitter que continham a palavra “gripe” e para identificar os tweets que
mencionavam medicamentos, utilizaram o Sistema Unificado de Linguagem Médica

(UMLS). Apos isso, utilizaram o classificador Support Vector Machine (SVM) para
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descobrir quais tweets indicavam que o usuario consumiu ou pretende consumir os
medicamentos mencionados em seus tweets. Por fim, utilizaram a abordagem de
modelagem de topico para investigar os assuntos discutidos sobre os medicamentos
encontrados. Os resultados apresentados mostraram que o medicamento que foi
amplamente discutido foi a vacina de gripe. Também foi observado que certas pessoas
preferem remédios naturais aos medicamentos convencionais.

O surto do virus da Zika ocorrido entre 2015 e 2016 foi repercutido nas midias
sociais e diferentes comunidades em todo o mundo se envolveram no Twitter, discutindo
a doenga e os principais problemas associados a ela. Stefanidis et al.?® (2017)
analisaram as conversas no Twitter se baseando em trés eixos: localizagdo, atores e
conceitos emergentes associados ao problema, para entender como uma emergéncia
de saude publica de interesse internacional ocorre nas midias sociais. Os dados foram
pré-processados e analisados com ferramentas de analise espaco-temporal e redes
complexas para capturar tanto evolugao do interesse pelo topico quanto as conexdes
entre os locais, atores e conceitos através de grafos. Foi possivel verificar a expanséo
do interesse do assunto zika desde sua localizagao original, no caso Ameérica Latina, até
a América do Norte e depois o resto do mundo. As principais agéncias de saude e
controle de doengas tiveram uma presenga proeminente nas discussdes. Além desse
estudo, uma pesquisa recente?® (2019) realizou uma analise de tépico multilingual em
mensagens do Twitter coletadas também durante o surto de Zika. Diferente do primeiro
estudo citado, esse artigo cita o uso de um método de modelo de tépicos polilingue
aplicado em tweets em inglés, espanhol e portugués. Além da analise de topicos também
investigaram a prevaléncia do topico por localizagdo, observando o volume e a
distribuicdo das mensagens ao longo do tempo. Os resultados mostraram que o assunto
Zika foi discutido de forma completamente diferentes em diversos paises, os topicos
encontrados relacionando cada pais mostrou aproximag¢ao entre alguns lugares, mas
total divergéncia em outros.

Ainda em 2017, Bian et at.?’ publicaram um estudo com uma andlise detalhada
de como informagdes promocionais de saude relacionadas a sindrome de Lynch afetam
as discussdes de usuarios leigos no Twitter em termos de conscientizagdo e atitudes.
Utilizaram técnicas de modelagem de tépicos (LDA) para descobrir os topicos discutidos
sobre a doenga e analise de sentimentos (CNN - Convolutional Neural Network) para
verificar o sentimento dos usuarios nas mensagens publicadas sobre o assunto. Os

resultados apresentaram evidéncias que confirmam os impactos positivos de iniciativas
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e eventos de conscientizagdo que foram amplamente promovidos por organizagdes e
profissionais de saude no Twitter.

Em 2018, um estudo?® resolveu explorar dados sobre saude de outra rede social
bastante popular, o Instagram. Esse estudo buscou caracterizar topicos de saude que
séo discutidos nessa plataforma de compartiihamento de imagens como um passo para
compreender como esses dados podem ser uteis para pesquisas em saude publica. O
Instagram n&o fornece API para coletar os dados publicos e ndo permite pesquisar por
texto livre, apenas por hashtag. Assim, os autores desenvolveram um “crawler’ que
consulta o mecanismo de pesquisa de hashtag do Instagram via pagina web da rede
social, coleta os dados da pagina e analisa as informagdes como conjunto de tags e
legenda da imagem. Apesar das imagens postadas serem publicas o conteudo ainda é
considerado material sensivel. A abordagem de modelo de topicos polilingue foi utilizada
em um conjunto de dados de aproximadamente 96 mil postagens. Foram identificados
47 topicos relacionados a saude sendo que os mais prevalentes estavam relacionados
a dieta e exercicios. O Instagram apresenta um certo potencial como fonte de
informacdes de saude publica, embora limitagées na coleta de dados e na disponibilidade
de metadados possam restringir seu uso em comparagao com plataformas como o
Twitter.

Grover, Kar e Davies?® (2019) exploraram as discussdes no Twitter relacionadas
as tecnologias utilizadas na saude. O estudo apresenta as principais tecnologias no
dominio da saude por meio de uma analise de hashtag e as principais doengas (agudas,
cronicas, transmissiveis e ndo transmissiveis) por meio da analise de palavras e sua
associacao pela co-ocorréncia de palavras nos tweets. A associacdo mostrou que as
tecnologias foram usadas no tratamento, identificagdo e cura de varias doengas. O
estudo também realizou diferentes analises estatisticas e de redes sociais apresentando
diversos grafos e matrizes de correlagdo com o intuito de mostrar um quadro geral de
como as varias tecnologias sdo sendo relacionadas ao dominio da saude.

Mais um estudo® focou no tema vacinagdo buscando caracterizar os individuos
que compartilham mensagens sobre anti-vacinagao, as informagdes que geralmente s&o
publicadas e a disseminagédo desse conteudo nas redes sociais. O conjunto de dados
analisado era composto por mensagens publicadas no Facebook de 197 usuarios em
resposta a uma mensagem que promove a vacinagdo. Realizaram uma analise
quantitativa, analise descritiva, analise de redes sociais € uma avaliacdo qualitativa. A
analise das redes sociais descobriu que os topicos e as pessoas tendiam a se agrupar
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em quatro subgrupos distintos (“confianga”, “alternativa”, “seguranca” e “conspira¢ao”).
A identificacdo de subgrupos distintos alerta que ndo se pode utilizar uma abordagem
geral para campanhas ou programas educacionais sobre vacinagao, combater um unico
tema ou argumento provavelmente ndo sera bem-sucedido com todas as crengas anti-
vacina.

Na maioria dos estudos apresentados acima a fonte de dados dominante € o
microblogging Twitter. A justificativa foi a facilidade de recuperar o conteudo dessa
plataforma ja que o Twitter disponibiliza varias bibliotecas de servigo, conhecidas como
Application Programming Interface (API), que possibilita a coleta dos tweets de formas
variadas e por seus dados serem publicos. O artigo de Klein?? cita o Twitter como a midia
social mais relevante para rastreabilidade de dados, ao contrario do Facebook que nao
permite a coleta de mensagens em seu banco de dados de pessoas fisicas, apenas de
fanpages. Todavia, as plataformas de rede social em geral constituem uma fonte de
dados rica para tarefas de processamento de linguagem natural, como extragdo de
relagdes, analise de sentimentos, analise de redes sociais e até mesmo reconhecimento
de entidades nomeadas. Assim como a maioria dos estudos esta tese também ira utilizar
as mensagens do Twitter como fonte de dados.

Varios desses estudos citados adotaram metodologias para encontrar topicos e
assuntos relacionados a um determinado tema de saude utilizando técnicas de
modelagem de topicos. Mesmo assim, cada estudo apresentou uma forma diferente de
selecionar os tweets “relevantes” ou aqueles tweets que se referem ao tema de busca,
e diversos métodos de aprendizado de maquinas supervisionados foram utilizados para
tal selecao.

Geralmente, os métodos de aprendizado de maquinas supervisionados precisam
de um conjunto de dados de treinamento que necessariamente fora previamente
rotulado. Isso incorre em uma influéncia humana no processo, classificando o conjunto
de dados manualmente, o que leva tempo e disponibilidade de pessoas para
participarem e classificarem os dados de forma correta.

O presente estudo apresentara uma abordagem diferenciada para selecdo de
mensagens relacionadas a saude, evitando utilizar métodos supervisionados que
necessitem de uma classificagdo manual.

A maioria dos estudos que buscam analisar dados de saude em redes sociais séo,
geralmente, focados em um tema especifico da saude, por exemplo uma doenga ou um

medicamento. A selecdo das mensagens € realizada com um conjunto pequeno e
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especifico de palavras chaves (normalmente unigrama), utilizando também abordagens
supervisionadas com treinamento de dados. Esta tese difere destes estudos pois tem o
proposito de explorar varios assuntos de saude, relacionando; doencas, medicamentos
e sintomas, e investigara os dados de redes sociais utilizando abordagens de
modelagem de topicos e analise de redes sociais com foco no conteudo.

2.2 Conceitos e Definigcoes

2.2.1 Descoberta de Conhecimento em Bases de Dados e Mineragao de Dados

O processo de descoberta de conhecimento em grandes bases de dados é
conhecido como Knowledge Discovery in Databases (KDD), uma area interdisciplinar
com foco em metodologias para extrair conhecimento util em dados. Segundo Fayyad
et. al.3' KDD refere-se a um processo nao trivial para identificar padrdes nos dados que
sejam validos, novos, potencialmente uteis e compreensiveis. A mineragdo de dados
(MD), do inglés data mining, € parte do processo de KDD. A Figura 1 mostra uma
ilustracao das etapas do processo de KDD.

A etapa que recebe destaque nesse processo € a de mineragédo de dados. A MD
pode ser definida como um processo automatico ou semiautomatico de explorar grandes
bases de dados, encontrar padroes valiosos nos dados capazes de embasar a
assimilagdo de informagao importante e gerar conhecimento®2. Basicamente trata-se da
aplicagdo de algoritmos computacionais que s&o capazes de receber um conjunto de
dados de entrada com fatos ocorridos no mundo real e devolver um padrdo de
comportamento como saida.

Segundo Fayyad, as tarefas de MD sao dividas em dois grandes grupos, preditivas
e descritivas®'. Tarefas preditivas estdo relacionadas a classificagdo e
regressao/estimacdo. Ja as tarefas descritivas possibilitam identificar padrbes e
tendéncias nos dados, geralmente utilizadas em atividades exploratérias de dados, como

técnicas de regras de associagdo, agrupamentos e sumarizagao.
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selecionados

Figura 1- Vis&o geral das etapas do processo de KDD. Fonte: Fayyad et al*' (Adaptado pelo autor).

Ha diversos processos que definem as fases e atividades da MD, todos em geral
apresentam a mesma estrutura. O modelo chamado Cross-Industry Standard Process of
Data Mining (CRISP-DM)3? ¢ um dos mais populares. Esse modelo é composto por seis
etapas organizadas de maneira ciclica, como mostra a Figura 2. Apesar de ser composto
por etapas no qual o resultado de uma depende da anterior, o fluxo ndo € unidirecional,
€ possivel ir e voltar entre as etapas com o intuito de executa-las novamente obtendo
melhores resultados.

Essas etapas auxiliam na organizagéo das atividades que precisam ser realizadas
para o processo de MD. Resumidamente, na primeira etapa (entendimento do negécio)
o foco é entender o objetivo que se quer atingir com a MD. Apds isso, na proxima etapa
(entendimento dos dados) é preciso conhecer os dados, realizando uma analise
descritiva dos mesmo para assegurar quais serdo importantes para atingir os objetivos
da MD. Na terceira etapa (preparagéo dos dados) abrange todas as atividades que seréo
realizadas para criagdo do conjunto de dados que sera utilizado na ferramenta de
modelagem. A etapa de modelagem é onde se aplicam os algoritmos de MD e os

parametros sao calibrados a fim de encontrar o melhor valor.
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Entendimento Entendimento
do Negocio dos Dados
Preparagéo

- dos Dados
Aplicacéo Dados
Modelagem

Figura 2 - llustragdo do modelo do processo de mineracéo de dados CRISP-DM. Esse modelo descreve
abordagens geralmente utilizadas em mineragdo de dados para solucionar problemas. Fonte: Shearer C%2
(Adaptado pelo autor).

A penultima etapa (avaliagao) é considerada uma etapa critica do processo de
mineragdo na qual certas ferramentas graficas sao utilizadas para a visualizagéo e
analise dos resultados observando se os resultados obtidos vao ao encontro com os
objetivos propostos. E a ultima etapa € apresentar e fazer uso dos modelos criados.

A anadlise de dados nao estruturados pode ser considerada uma tarefa
complexa se comparada a analise de dados estruturados, assim técnicas especificas
para o tratamento deste tipo de dados sdo necessarias. Essas técnicas séo
encontradas na area de Descoberta de Conhecimento em Textos (KDT)34, também
conhecida como Mineragdo de Textos (MT), que pode ser relacionada como uma
extensdo da KDD. A grande diferenga entre essas areas esta na manipulagdo dos
dados, que no caso da KDT sdo dados textuais registrados em linguagem natural.

A MD ampliou sua aplicabilidade para realizar a mineragao de estruturas mais
complexas, recebendo novas denominagdes como, por exemplo, a mineragao de

grafos que visa descobrir padrées em dados representados como grafos®.
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2.2.2 Redes Complexas

Diversas analises de textos baseiam-se nas relagdes entre as palavras, seja
examinando quais palavras tendem a seguir outras imediatamente ou que tendem a
coocorrer dentro dos mesmos documentos. Uma forma de representacdo de um
conjunto de objetos e suas ligagdes € por meio de um tipo de dado chamado de rede
complexa.

Uma rede complexa corresponde a um grafo com elementos discretos
representados por um conjunto de noés ligados por arestas®. Através dessa
representacéo é possivel calcular diferentes métricas para compreenséo dos objetos
e suas ligagbes, buscando o entendimento dos dados e o significado de suas
interacoes.

O conceito de redes € amplo e retrata como os objetos estdo conectados uns
aos outros, descrevendo suas integracdes. Existem redes de pessoas, por exemplo,
amigos, familias e midias sociais; mas também ha redes de sistemas de comunicagao,
sistemas semanticos, malhas elétricas, redes culturais entre outras®.

A analise de redes sociais (ARS) explora uma série de métricas para realizar a
analise da estrutura de conexdes de atores em redes®’. Para representar uma rede
existe um subcampo da matematica chamado de teoria dos grafos.

A teoria dos grafos, segundo a literatura, foi idealizada pelo matematico
Leonard Euler que apresentou uma teoria de apoio para estudar as relacdes entre os
objetos de um determinado conjunto e se tornou a principal linguagem matematica
para descrever as propriedades das redes complexas®®.

Um grafo é uma abstragdo matematica utilizada para estudar as relagdes
existentes entre objetos. Varias situa¢gdes do mundo real podem ser representadas
por grafos. Ademais desempenham um papel importante na linguistica e s&o uteis
para representar o conhecimento semantico™©.

Define-se um grafo G = (V, E) como um conjunto de vértices V (ou nés) e um
conjunto de arestas E (ligagdes ou conexdes). Um grafo pode ser visualizado como
uma colegéo de pontos (ou circulos) e linhas unindo os pontos. A Figura 3 mostra um

exemplo de um grafo com seus elementos, os nos e as arestas.
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aresta 4

Figura 3 - Exemplo de grafo com quatro nds e quatro arestas. Esse grafo possui os vértices V={1,2,3,4} e arestas

E ={(1,2), (2,3), (3.4), (2,4)}.

Um grafo também pode ser representado por uma matriz de adjacéncia®®, que

€ uma matriz A com linhas e colunas rotuladas pelos vértices de G. O elemento da

matriz na linha i coluna j é 1 se existir uma aresta entre os vértices i e j, ou seja, se

(i, j) € E, caso contrario, sera 0. As medidas binarias de relagbes sdo a forma mais

simples para classificacbes de relagdes no grafo. Certas propriedades importantes

dos grafos baseadas na sua matriz de adjacéncia sao:

Grafos direcionados: as relagdes representadas pelas arestas possuem
diregdo/sentido. A representagdo do fluxo de informagdo em grafos
direcionados pode ser unidirecional ou bidirecional.

Relagdo de vizinhanga ou adjacéncia: dois nés s&o vizinhos se eles estéo
conectados por uma aresta. Em grafos direcionados a relagdo de adjacéncia
nao € simétrica, ou seja, o no “A” esta conectado ao né “B”, mas o n6 “B” nao
possui uma conexao de volta. J& em grafos ndo direcionados a relagcéo é
sempre simétrica.

Grafos ponderados: os grafos direcionados e ndo direcionados podem ser
ponderados, ou seja, tem um numero associado a cada aresta que pode ser
considerado como a "forca da conexao".

Grau de um no (degree): o numero de arestas que incidem em um no € o grau.
Em grafos direcionados o grau do no é dividido em "grau de entrada" (in
degree), numero de arestas que chegam em um no, e "grau de saida" (out
degree) numero de arestas que partem de um né. Por exemplo, o n6 2 na Figura
3 possui trés arestas incidentes, (1,2), (2,3), (2,4), e, portanto, tem um grau de
3.

Caminho: duas arestas sdo adjacentes se compartilham um né. Uma sequéncia
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de arestas adjacentes no grafo € um caminho.

Comprimento do caminho: é o numero de arestas das quais ele € composto.
Subgrafo: um grafo ¢' = (V', E") € um subgrafo de G, se o V' e E' sédo
subconjuntos de V eE.

Grafo induzido: € um subgrafo ¢’ = (V', E") que possui um subconjunto de ndés
cujo todas as arestas que ligam esse subconjunto de nés estdo presentes no
grafo original G. Ou seja, € um subgrafo induzido se ele possui todas as
arestas que aparecem no grafo G sobre o mesmo conjunto de vértices.
Diametro: o diametro de um grafo € o maior caminho dentre todos os caminhos

existentes do grafo.

Além dessas propriedades ha também medidas®® de ARS que auxiliam na

analise das caracteristicas topologicas e dinamicas da rede, entre elas temos:

Centralidade de grau (degree centrality): € uma medida que reflete a atividade
relacional direta de um né. E o nimero de relacdes/ligacdes que um né tem
com outros nos, representando o poder do né na rede.

Centralidade de intermediacao (betweenees centrality): |dentifica e caracteriza
os nds com maior vantagem ou poder numa rede. E uma medida que fornece
o numero de menores caminhos de todos os vértices para quaisquer outros
vértices que passam por aquele né em consideracgao.

Centralidade de proximidade (closeness centrality): Comprimento médio das

distancias entre um no especifico e todos os outros nos no grafo.

Em redes complexas com uma grande quantidade de nods é possivel detectar

grupos de nos que tendem a serem mais conectados entre si do que com o restante

da rede. Esses grupos sdo chamados de comunidade. Uma comunidade de nés tende

a ter um numero elevado de tridngulos, uma tripla de nds conexos entre si, e

apresentar uma organizagao hierarquica dentre os grupos. Identificar comunidades &

um problema semelhante ao de detecgdo de agrupamentos', porém como se trata

de redes complexas os algoritmos de detec¢cdo de comunidades devem levar em

conta a ligacéo entre os elementos.

Além disso, € possivel calcular o coeficiente de agrupamento de uma rede através

da medida transitividade (transitivity)'°. A transitividade de um grafo é baseada no

numero relativo de triangulos no grafo comparado ao numero total de trincas de nos
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conectadas. Essa medida tem o objetivo de indicar quao proximo o grafo esta de ser
um grafo completo, ou seja, de ter todos os nos conectados. Uma rede totalmente
conectada possui a medida de transitividade igual a 1.

Por outro lado, redes de grande escala possuem a tendéncia em apresentar uma
estrutura chamada “centro-periferia”®. Essa estrutura apresenta uma rede composta
por um grande e denso conjunto de nds no centro ligados entre si, que ndo tem
nenhuma estrutura de comunidade hierarquica, dessa forma nao podem ser
quebrados em comunidades menores.

Quando se trata de linguagem escrita, trés tipos de redes sado predominantes: as
redes de co-ocorréncia, sintaticas e semanticas*®. As redes de co-ocorréncia, que
serdo abordadas nesta tese, basicamente conectam as palavras adjacentes, dessa
formam conseguem capturar a maior quantidade possivel de ligagdes relevantes entre
as palavras. As redes sintaticas associam apenas as palavras que possuem relagao
de dependéncia na sintaxe linguistica. Ja as redes seménticas conectam conceitos no

qual suas ligagdes representam relagdes semanticas entre os conceitos.

2.2.3 Modelagem de Topicos

Modelagem de tépicos (MT) é um campo ativo de pesquisa em aprendizado de
maquinas e processamento de linguagem natural cujo principal objetivo € descobrir
topicos em grandes colegdes de documentos*'. Essa abordagem visa a organizagéo
e agrupamento de dados de contetdo textual. E utilizada para construir modelos
generativos a partir de dados textuais ndo estruturados, fornecendo uma estrutura
probabilistica para ocorréncia da frequéncia de termos em documentos em um
determinado corpus*?. A Figura 4 mostra uma representagéo visual do processo da
MT, extraida e adaptada do artigo de David Blei®.
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Figura 4 - llustragéo do processo de modelagem de tépicos. A figura mostra a relagéo entre as palavras destacadas
que compdem o documento e os tdpicos que emergiram dessas palavras. Fonte: Blei. 2012. (Adaptado pelo autor).

Basicamente a MT identifica padrées em um corpus, extraindo tépicos como
distribuicdes multinomiais sobre palavras que supostamente descrevem os assuntos
ou temas apresentados nos documentos. Os tdpicos, portanto, podem ser
considerados padrbes encontrados pela co-ocorréncia de palavras com um certo grau
de similaridade. A MT é considerada uma técnica de aprendizado ndo supervisionado,
ou seja, os algoritmos ndo necessitam de nenhum conhecimento prévio dos
elementos e os topicos surgem da analise dos textos®.

Existem técnicas de MT como a Indexagdo Semantica Latente*® (Latent
Semantic Indexing - LSI), a Indexagdo Semantica Latente Probabilistica*t
(probabilistic Latent Semantic Indexing - pLSI), a Andlise de Semantica Latente*®
(Latent Semantic Analysis - LSA), e a técnica considerada mais popular, que serviu
de base para construgdo de varios outros modelos que € a Alocagao Latente de
Dirichlet® (Latent Dirichlet Allocation - LDA).

A técnica LDA se estendeu do modelo pLSI e faz parte do campo de pesquisa
amplo em modelagem probabilistica®. O LDA é um modelo Bayesiano que trata os
dados como oriundos de um processo generativo contendo variaveis ocultas (as
estruturas de topicos). Esse modelo assume que os documentos sdo produzidos a
partir de uma mistura de topicos. Esses tdpicos sdo formados por palavras baseado
nas distribuicbes de probabilidade das mesmas. Assim, dado um conjunto de
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documentos o LDA retrocede e tenta descobrir quais topicos poderiam gerar esses
documentos. Esse processo assume que os documentos tém uma distribuicdo sobre
os topicos e que esses topicos possuem uma distribuicdo de probabilidade sobre um
vocabulario fixo. Com a distribuicado posterior € possivel descobrir os tépicos que
melhor explicam o corpus e estes tendem a refletir um padrdo de palavras
tematicamente consistentes*®.

A distribuicao que é utilizada para amostrar a distribuicdo de tépicos € a de
Dirichlet®. Os hiper-parametros (parametros das distribuigdes de topicos) sdo dados a
priori no modelo. S&o eles “alfa” (a) e “beta” (8), sendo que:

* a:representa a densidade do tépico no documento, ou seja, a frequéncia média
da ocorréncia de cada tépico em um documento.
* [B:representa a densidade da palavra no tépico.

Quanto maior o valor de alfa, mais topicos compdem os documentos. Por outro
lado, quanto maior o valor de beta, os tépicos s&o compostos por uma grande
quantidade de palavras do corpus?*®. Além desses parametros para aplicar o modelo
€ necessario selecionar o numero de tépicos k que serdo extraidos do corpus e
também o numero de iteragcdes I que se refere ao numero maximo de iteragcoes
concedidas para o algoritmo LDA convergir. O objetivo, no treinamento do modelo, &
encontrar parametros «a e f que potencializam a probabilidade de o corpus ser gerado
pelo modelo.

Os meétodos de inferéncia do modelo LDA mais utilizados na literatura séo o
Amostrador de Gibbs (Gibbs Sampling)®® e Inferéncia Variacional (Variational

Inference)*°. O primeiro sera abordado nesta tese.
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3 Meétodos

Neste capitulo estdo descritos o tipo de estudo realizado, os materiais
necessarios para o desenvolvimento da pesquisa e os métodos empregados para
contemplar o objetivo principal e os objetivos especificos.

3.1 Tipo de Estudo

Trata-se de um estudo exploratério-descritivo*” que faz uso de técnicas de
mineragao de dados para investigar novos conhecimentos relacionados a saude em
textos publicados em redes sociais.

Os estudos exploratérios baseiam-se em investigagdes de um fato ou fenémeno
do qual se conhece pouco, auxiliando na compreensao e clarificagdo dos conceitos
por tras desse fendmeno. Este tipo de estudo faz uso, normalmente, de procedimentos
sistematicos para analises de dados ou observagdes empiricas. Ja as pesquisas
descritivas possuem carater informativo e explicativos com objetivo de descrever as
caracteristicas de determinada populacao, fenbmeno ou estabelecer relacbes entre
as variaveis. A combinacao destes dois tipos de estudo, os estudos exploratorios-
descritivos, apresenta como caracteristica descrever completamente determinado
fendbmeno utilizando tanto descricbes quantitativas e/ou qualitativas quanto

informacdes detalhadas por intermédio da observacao participante.

3.2 Comité de Etica em Pesquisa e Conflito de Interesses

O presente estudo foi aprovado pelo Comité de Etica em Pesquisa (CEP) da
UNIFESP, numero do processo CEP 0654/2015 (Anexo A) em 15 de julho de 2015. A
rede social foco deste estudo, o Twitter, possui uma politica de privacidade no qual
qualquer usuario registrado pode publicar um tweet que é publico por padrao, e na
utilizagao de qualquer servigo do Twitter o usuario fornece seu consentimento a coleta,
transferéncia, adaptagdo, conservacdo, divulgacdo e qualquer outra forma de
utilizag&o ou tratamento da sua informagao (http://twitter.com/privacy).

Portanto, neste estudo ndo houve violagao de direitos no acesso das mensagens
dos usuarios do Twitter. Os autores das mensagens analisadas nao foram

identificados neste estudo.
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3.3 Fluxo de Desenvolvimento da Pesquisa

Esta pesquisa baseia-se na execugao de trés etapas principais para cumprir os
objetivos propostos. A etapa 1 remete a coleta e selegao dos dados, e na escolha das
listas de termos de saude que foram utilizadas para filtrar os dados coletados. A etapa
2 apresenta os métodos de pré-processamento e mineragao de dados para a analise
do conteudo como descoberta de padroes e comportamentos, e por fim a etapa 3
descreve o processo de analise exploratoria dos topicos utilizando a abordagem de
modelo de topicos. A Figura 5 apresenta uma ilustragdo das etapas metodologicas
para elaboragao desta pesquisa.

Etapa 1: Coleta e Selegdo dos dados

® Doengas
Objetivo 1: Desenvolver um ® Sintomas
método de selecdo de u ® Medicamentos
mensagens de redes sociais o % — ’ —
relacionadas a saude usando T
listas de termos de salde . Dados coletados do T
: Twitter via API : . Selegéo dos dados -
Streamming filtrados por : ‘ relacionados a satde : Mensagens
. geolocalizagdo (Brasil) : . utilizando listas de selecionadas com
ALY g . termos de salde pelo menos duas

e . palavras de satde

Objetivo 2: Descrever e
analisar redes de co-
<« ocorréncia construidas a
partir das mensagens
selecionadas

Descobrir os . . Analise de conteudo

relacionamentos entre - . Qquantitativa baseada em :
: doengas, medicamentos e - - célculos e inferéncias para -
. sintomas nas redes de co- : :  extrair conhecimento
OCOI'rénCIa .. R I I I .

Etapa 3: Analise Exploratéria dos Tépicos

Objetivo 3: Identificar os
tépicos significativos para
o entendimento dos

. Utilizar o método matematico

assuntos tratados nas _ , © 3 . LDA para encontrar a mistura -
mensagens utilizando : de palavras que esta :
modelagem de tépicos . associada com cada tépico :

nos documentos

Figura 5 - llustragéo das etapas metodoldgicas propostas para realizagéo deste estudo englobando os trés
objetivos especificos.
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3.4 Coleta e Selegao dos Dados

Inicialmente foi realizada a coleta e armazenamento dos dados. Para armazenar
os dados coletados do Twitter uma base de dados nao relacional*® (NoSQL) foi
selecionada. Os bancos de dados orientados a documentos sao geralmente utilizados
para o armazenamento de grandes volumes de dados, possuem uma maior
flexibilidade e escalabilidade, e processam dados mais rapido do que os bancos de
dados relacionais por apresentarem uma modelagem dos dados simples. Este tipo de
banco de dados pode manipular e trabalhar com estruturas e conjuntos de dados
maiores do que o tradicional devido a sua natureza distribuida e a forma diferenciada
em que armazenam os dados fisicamente. Além disso, ja vem sendo utilizados pelas
redes sociais Twitter e Facebook. Existem varios bancos de dados NoSQL como o
Cassandra, MongoDB, CouchBase etc. Nesta pesquisa foi utilizado o banco de dados
MongoDB por ser de codigo aberto e possuir uma comunidade ativa que oferece
suporte e melhorias.

Foi desenvolvida uma aplicagdo em NodedS (https://nodejs.org/) que interage

com a API do Twitter para coletar todas as mensagens publicadas no Brasil. A APl do
Twitter disponibiliza a utilizagao de filtros de pesquisa e coleta dos tweets, e nesse
caso foi utilizado o filtro de geolocalizagdo para retornar apenas as mensagens
publicadas no Brasil.

3.4.1 Listas de Termos de Saude

Com a intencgdo de identificar as mensagens relacionadas a saude quatro listas
com termos e frases de saude foram selecionadas para filtrar as mensagens
coletadas.

A Classificagao Estatistica Internacional de Doencgas e Problemas Relacionados
com a Saude (CID-10)*° foi a primeira lista selecionada. A CID-10 é publicada pela
Organizagao Mundial de Saude (OMS) e visa padronizar a codificagdo de doengas e
outros problemas relacionados a saude, como, disturbios, lesdes etc. Por ser uma
publicacao oficial da OMS, os paises membros precisam adota-la para finalidade de
apresentagdes estatisticas das causas de morte (mortalidade) ou das doengas que
levam a internagdes hospitalares ou atendimentos ambulatoriais.

Atualmente é a classificacdo diagnostica padrao internacional para propositos

epidemiologicos gerais e administrativos®®. Possui uma ampla variedade de conceitos
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clinicos diferentes por natureza. Além disso, em sistemas de informagdo em saude
essa classificagdo pode ser utilizada para monitorar a incidéncia e prevaléncia de
doencas, avaliar o estado de saude dos pacientes no pais e dimensionar os
programas e ag¢des de saude que serdo prestados aos cidadaos, como agdes
preventivas e de promogao a saude.

A CID-10 é composta por 22 capitulos e cada capitulo descreve um grupo de
doencas semelhantes ou causadas pelo mesmo fator. Nesta pesquisa foi utilizada a
tabela CID-10 fornecida pelo Datasus tanto para a lista de doengas quanto para a de
sintomas. Na CID-10 o Capitulo XVIII - Sintomas, sinais e achados anormais de
exames clinicos e de laboratério, apresenta os sintomas de doengas em geral a partir
dos codigos R00 a R99.

Além da CID-10 foi escolhido um guia farmacéutico que possui informagdes de
todos os medicamentos, laboratorios, solugdes parenterais e materiais hospitalares,
conhecido como Brasindice (https://www.brasindice.com.br/), para filtrar as
mensagens que possam conter algum medicamento.

Ademais foi utilizada uma lista adaptada das categorias de farmacos do
Wikipédia  (https://pt.wikipedia.org/wiki/Categoria:Farmacos) que contém os
tipos/categorias de medicamentos/farmacos como analgésicos, antibioticos,
antigripais, antiinflamatorios, diuréticos, soniferos, vitaminicos, anticoncepcionais,
fitoterapicos, antisépticos, anticonvulsivantes, antiespasmodicos, antitussigenos,
antimicéticos, antihelminticos, antipirético, laxante, vacinas, antidepressivo,
antihistaminico, antifungico etc., com o intuito de abranger ainda mais o escopo de
busca por tweets de saude.

Por fim foi utilizada uma lista de termos médicos extraida de um sistema de
registro eletrénico em saude (S-RES) utilizado por mais de 4 mil profissionais da area
da saude no Brasil. Essa lista contém termos de saude comumente utilizados por
meédicos no atendimento dos pacientes. Geralmente estdo relacionados a condi¢cdes
de saude, sinais e sintomas. Todos os termos desta lista foram validados pelo
cruzamento com os termos do Descritor em Ciéncias da Saude (DECS -
https://decs.bvs.br). Essa lista foi retirada do sistema ClinicWeb em 2015. Essa lista

foi denominada nesta pesquisa como “termos médicos”.

3.4.2 Selegao das Mensagens sobre Saude
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A partir das listas descritas na seg¢ao anterior foi criado um mecanismo para
selecionar as mensagens armazenadas que apresentavam algum termo de saude das
listas.

Nos textos da lingua portuguesa encontramos variagbes nas palavras com
relagdo ao género, numero ou grau e dos inumeros tempos verbais. Por isso, para
selecionar o maior numero de mensagens 0 mecanismo de busca por mensagens que
continham termos de salde fez uso da técnica stemming®’. O stemming é um
processo que consiste em reduzir uma palavra flexionada ou ndo a sua parte
essencial. Por exemplo, a palavra “gripada” pode ser reduzida para “grip”. Dessa
forma, fazendo uso dessa técnica hd uma probabilidade maior de encontrar
mensagens relacionados aos termos de saude procurados. O proprio MongoDB
possui essa técnica disponibilizada em seu mecanismo de “$text”’
(https://docs.mongodb.com/manual/reference/operator/query/text/) que faz a busca
textual em seus documentos.

Com isso foi desenvolvido um processo automatico para selecionar as
mensagens do Twitter previamente armazenadas no banco de dados MongoDB. Esse
processo foi realizado em partes ja que o banco de dados continha um numero grande
de dados armazenados. Primeiramente, as palavras unigramas, ou seja, com um
unico termo, foram selecionadas para filtrar as mensagens do banco de dados. A
Tabela 1 mostra uma relagdo da quantidade de atributos n-grama e unigrama em cada
lista de termos de saude.

Tabela 1 - Total de atributos n-grama e unigrama relacionados em cada lista de termos de saude.

. Quantidade total de Quantidade total de
Categorias )
atributos n-grama atributos unigrama
Doengas 13.826 521 (4%)
Sintomas 386 50 (13%)
Medicamentos 14.960 6.239 (42%)
Categorias de
. 33 33 (100%)
Medicamentos
Termos Médicos 657 200 (30%)
Total de atributos 29.862 7.093

Apos selecionar as mensagens com as palavras unigramas, o algoritmo foi
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entdo aplicado para os atributos n-grama. Pelo fato da tabela CID-10 ser composta
por varios registros com frases/sentencas foi necessario realizar um processo de
tokenizagcdo na tabela para poder utilizar alguns termos unigramas que
representassem doengas e sintomas assim ampliar a sele¢do das mensagens.
Segundo Culotta®?, encontrar uma Unica palavra de salide em uma mensagem
do Twitter ndo é suficiente para filtrar mensagens relacionados a saude. Portanto,
apos filtrar as mensagens que continham pelo menos uma palavra das listas de saude
selecionadas, apenas as que possuiam duas ou mais ocorréncias de palavras de
saude (por exemplo: um sintoma e doenga) ou atributos n-gramas foram mantidos.
Segundo Jimeno-Yepes et al.>® essa abordagem de selegdo contendo pelo menos
duas palavras de saude certifica uma maior probabilidade de o conteudo daquela

mensagem estar realmente relacionado a saude.
3.5 Pré-processamento e Mineragao dos Dados

A Figura 6 mostra o esquema com as etapas e tarefas para analise do conteudo

textual selecionado.

HEEIETE O C LR Mineracao e Analise dos Dados

Dados
PRE- - ]
PROCESSAMENTO MINERACAO ANALISE
+ * Limpeza e + * Contagem + * Andlise e
' transformag&o dos ' * Nuvem de palavras  Interpretagdo dos
1 dados 1 * Andlise de Redes | dados (elementos
: + Sociais  visuais gerados)

Figura 6 - Etapas e atividades desenvolvidas para andlise das mensagens selecionadas.

3.5.1 Preparacao dos Dados

Com os dados selecionados o proximo passo € realizar o pré-processamento
ou transformacao dos dados. O pré-processamento de dados tém a responsabilidade
de melhorar a qualidade dos dados para aumentar a eficiéncia do processo de
mineragdo de dados. Com as mensagens com conteudo de saude selecionadas foi
utilizado o software R (https://www.r-project.org/) para realizar todos os processos de

limpeza e transformagao dos dados.
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O software R utilizado neste estudo foi o da versédo o R 3.2.4, sendo escolhido
por ser um software com um grande poder de analise de dados fornecendo
ferramentas robustas para manipular e preparar os mesmos. Contém recursos para
analise de mineragdo de texto (fext mining), como por exemplo o pacote “tm” que
possui uma introducao ao text mining e “wordcloud” para nuvem de palavras. Além
disso o R tem um grande conjunto de fung¢des e pode ser aperfeicoado com o uso de
novos pacotes, ou seja, € um programa poderoso com relagao a analises estatisticas
e mineracdo de dados. Por meio deste software € possivel realizar a limpeza e
transformacgao dos dados realizando os seguintes processos:

1. Remocgéo das stopwords®® que s&o termos ndo representativos para um
documento como artigos, preposi¢des, conjungdes e pronomes.
2. Remocao de URLs que ndo sao importantes para uma analise do conteudo
textual e relacionamento entre palavras.
Remocgéo das tags de usuario (quaisquer palavras que come- cem com "@").
Remocéo das hashtags (palavras que comece com "#").
Remocao de pontuacao, caracteres especiais € numeros.

I

Remocao de letras repetidas mais de duas vezes nas palavras (Ex.: A palavra
“Gripeeee” fica “Gripe” apds a remogéo das letras repetidas). Excegdes como
dois “r", dois “s” e repeti¢des da letra “0” foram devidamente tratadas.

7. Padronizando as palavras em caixa baixa.

Essa é a etapa mais onerosa, apesar das implementagdes existentes para grande
parte das tarefas de pré-processamento, essas tarefas consomem boa parte do tempo
do processo de extracdo do conhecimento. Além disso, com o entendimento dos
dados alguns cuidados devem ser realizados, como tratamento excec¢des e

particularidades dos dados.

3.5.2 Mineracgao e Analise dos Dados

Com o corpus formado o proximo passo € realizar a mineragao dos dados.
Primeiro uma analise de conteudo quantitativa baseada na identificacdo dos termos
mais frequentes e suas correlagdes foi realizada. Métodos de contagem de ocorréncia
de palavras da area de RI foram utilizados. Os seguintes procedimentos foram
realizados para conceber a analise dos dados.

Apesar de na etapa de preparagao dos dados as hashtag, tags designadas pelo
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usuario, serem removidas para posterior analise do conteudo textual, antes de
remové-las foi realizada uma analise de hashtag. As hashtag s&o reconhecidas por
apresentar o caracter “#” no inicio da palavra e s&o, por convenc¢ao, entendidas como
rétulos de metadados que de alguma maneira estdo relacionados ao conteudo da
mensagem que esta presente. A rede social Twitter foi um dos principais
disseminadores dessa convencao que posteriormente se tornou um recurso para filtrar
os conteudos postados na rede por assunto.

Contagem da ocorréncia dos termos (term occurrence®®) é uma abordagem
simples que contabiliza quantas vezes as palavras aparecem nas mensagens e cria-
se uma estrutura de dados organizada (vetor de caracteristicas) de todos os termos
das mensagens e suas respectivas quantidades de ocorréncia. A partir desta estrutura
€ possivel visualizar graficos de linha e nuvem de palavras que destacam os termos
gue mais ocorreram possibilitando notar os assuntos de saude em evidéncia nas
mensagens no recorte de tempo selecionado.

As nuvens de palavras surgiram como um método de visualizagdo simples e
atraente para investigacdo de texto e podem servir como um ponto de partida para
uma analise profunda®®. Elas sdo usadas em varios contextos como um meio de
fornecer uma visao geral de um texto, ajudando a julgar se um dado texto é relevante
para uma necessidade especifica de informacéo. Geralmente isso € feito de maneira
estatica como resumo puro do texto. As palavras aparecem em fontes de varios
tamanhos podendo também estar em diferentes cores, indicando o que é mais
relevante e o que € menos relevante no contexto. Esse recurso pode ser utilizado em
atividades de interpretacdo e producgao de textos.

Analise de redes sociais consiste em encontrar relacionamentos entre os
objetos de estudo, que neste trabalho séo as palavras das mensagens publicadas nas
redes sociais, e identificar as formas de interagcdo e suas correlagdes criando uma
rede de coocorréncia de palavras. Essa rede é representada por meio de grafos que
séo objetos matematicos consistindo de pontos, conhecidos por ndés ou vértices e suas
ligacbes, chamadas de arestas. Os n0s da rede serdo as palavras e as arestas as
conexdes entre as palavras que representam uma coocorréncia entre dois termos que
ocorriam ao mesmo tempo em uma mesma unidade (tweet). Medidas de centralidade
sdo utilizadas para medir a importancia dos nés, podendo indicar a popularidade dos
termos. As medidas que foram analisadas a partir de métricas da analise de rede s&o:

a. centralidade de grau (degree)
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b. centralidade de intermediacéo (betweenness)

c. centralidade de proximidade (closeness)

3.6 Analise Exploratéria dos Tépicos

ApOs a analise quantitativa dos dados a abordagem utilizada para identificar os
topicos significativos para o entendimento dos assuntos tratados nas mensagens foi
a modelagem de topicos. Para a realizagdo da modelagem de tépico utilizou-se o
modelo popular de inferéncia, o LDA, com o método Amostrador de Gibbs (Gibbs
Sampling). Esse método é utilizado principalmente por ser razoavelmente simples e
facil de implementar e por sua aplicacéao em diversos problemas. O método de Gibbs
aplicado no LDA é colapsado, possui uma implementacido no software R pela fungéo
“|da.collapsed.gibbs.sampler” e essa implementacao foi utilizada nesta tese.

Certos processos precisam ser realizados nos dados para aplicar o LDA. E
necessario criar uma tabela de termos (vocabulario) com todos os termos unicos
encontrados no corpus. O corpus também precisa ser ajustado para o formato
requerido pelo pacote de analise do R. Apos isso, certas estatisticas s&o computadas
e 0 modelo precisa ser configurado e treinado. Como o LDA utiliza a distribuicdo de
Dirichlet os hiper-parametros sdo dados a priori no modelo. O primeiro parametro
definido foi o0 numero de tépicos, embora ndo exista nenhuma regra formal, esse
numero foi definido baseado no tamanho do conjunto de dados seguindo as
recomendacdes de Abinaya®’. Os parametros e hiper-parametros definidos para
configuracdo do modelo foram k=50, a=0.1 e $=0.01, onde k é o numero de tépicos
previamente definido. Foi definido para o Amostrador de Gibbs executar 5.000
iteragcbes. Apesar de ser um numero conservador consegue garantir uma
convergéncia. Para ajustar o modelo, usamos o pacote R “lda” e visualizamos a saida
usando o LDAvis®8,

Na modelagem de tépicos é importante encontrar a configuragdo adequada para
0 seu modelo de dados, assim o método ira produzir tépicos mais informativos e
coerentes. A partir dos topicos produzidos é possivel identificar qual € o assunto que
é representado dentro de cada tépico, os tdpicos recorrentes no conjunto de dados e
encontrar o numero de topicos que defina de forma coerente o corpus.

Todas essas analises foram realizadas com o intuito de interpretar e avaliar os

dados selecionados.
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4 Resultados

Nesta segao apresentam-se os resultados obtidos em cada etapa metodologica

descrita na seg&o anterior englobando os objetivos especificos.

4.1 Coleta e Selecao dos Dados

As mensagens foram coletadas no periodo de 28/02/2017 a 31/08/2017 (185
dias) totalizando 141.283.011 mensagens. Apos a selecdo das mensagens foi
possivel identificar que a maior parte dos tweets coletados ndo continham termos de
saude. O total de tweets unicos que apresentou pelo menos uma palavra de saude foi
1.853.800, portanto, apenas 1,3% dos 141.283.011 de tweets incluia uma palavra de
saude. A Tabela 2 mostra as estatisticas de quantidade de mensagens para cada tipo
de categoria de saude relacionada.

Tabela 2 - Quantidade de mensagens que apresentaram pelo menos um termo das listas de saude relacionadas
pelas categorias.

Categorias Quantidade de mensagens
Doencgas 365.570
Sintomas 685.531
Medicamentos 847.388
Categorias de Medicamentos 22.045
Termos Médicos 96.067

Doencgas e Medicamentos sdo as categorias que possuem o maior numero de
conceitos e termos nas listas de saude, enquanto as outras listas apresentam um
numero comparativamente menor. Consequentemente, Doencas e Medicamentos
foram as categorias mais encontradas nas mensagens, todavia Sintomas também
trouxe uma quantidade significativa de mensagens mesmo n&o sendo uma lista tao
volumosa.

Em seguida, com a selegdo de mensagens com mais de uma palavra de saude
foram encontradas 95.079 mensagens. Todas foram rotuladas com a palavra que foi
encontrada e a categoria (“diag”, “sint”, “med”, “tipomed” e “termomed”) que a palavra
esta inserida. Essas mensagens foram publicadas por 76.900 usuarios diferentes.

O Quadro 1 - Exemplos de mensagens com mais de uma palavra das categorias
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de saude encontrada. mostra exemplos de mensagem com mais de uma palavra de
saude. Essa estratégia de selecionar apenas mensagens que contém pelo menos
duas palavras de saude contribui para que apenas mensagens de conteudo exclusivo
relacionado a saude sejam selecionadas evitando mensagens fora do contexto saude,

ambiguas, e descarta possiveis textos com linguagem figurada®®.

Quadro 1 - Exemplos de mensagens com mais de uma palavra das categorias de sauide encontrada.

Mensagens

"Um més de cama entre remédios, tosse, febre, diarréias, vomitos, tremores, espir- ros,
mais tosse, mais remédios, mal estar, sono infinito..."

"Eu t6 aqui morrendo estudando dengue, febre amarela, chikungunya, HPV, HIV,
hepatite, sarampo, caxumba, virose... Al, ESSAS PRAGAS DE VIiRUS!"

"Tomei trés vacinas, febre amarela, tétano e hepatite... to jogada na cama, muito
ruim"

“Ibuprofeno, aspirina, dipirona, e ainda tomei o Loratadina. E estou tomando vitamina C
direto, sera que vou morrer? Gkskgkks”

“to com dor de garganta, coriza, cabega pesada etc e néo paro de pensar 'af, sera se

da pra ir pro treino hj' migas parece q quero € morre"

Abaixo observa-se um grafico (Figura 7) que apresenta a quantidade de

mensagens que foram publicadas em cada més.
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Figura 7 - Grafico com a quantidade de tweets de saude publicados em cada més do periodo selecionado. Obs.:
o0 més de fevereiro ndo foi apresentado na figura pois coletou-se apenas um dia e o numero de tweets foi 36.

Nota-se que em nenhum més o numero de mensagens foi abaixo de 10 mil,
exceto fevereiro que houve coleta em apenas um dia. O més que teve um pico com a
maior quantidade de tweets foi margo, sugerindo que houve um evento especifico

nesse periodo.
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4.2 Mineragao de dados e Analise Quantitativa do Conteudo

A partir deste recorte foi constituido o corpus de saude da analise. Técnicas de
mineragdo de dados foram aplicadas nas mensagens para extrair regularidades,
padrées e tendéncias dos dados textuais ndo estruturados. O intuito foi explorar o
conteudo de forma quantitativa baseando-se na eleicido e na classificagao de palavras
em conceitos e a posterior analise de suas correlacoes.

Primeiro, foram contabilizados o numero de mensagens do corpus que
apresentavam hashtags (#). Foram encontrados 3.008 hashtags unicas em 3.376
mensagens, aproximadamente 3% das mensagens do corpus de saude. A Figura 8 e
Figura 9 apresentam um grafico ordenado por frequéncia com as 20 hashtags que
mais ocorreram nas mensagens e uma nuvem de palavras com as 100 hashtags mais
frequentes, respetivamente. Através dessas visualizagbes foi possivel identificar
determinados assuntos especificos agrupados pelas hashtags. Varios assuntos de
saude mais comuns e esperados foram realgados nessas figuras como “#gripe”,
“#saude” e “#vitaminas”.
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Figura 8 - Ranking das 20 mais frequentes hashtags no corpus.
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Figura 9 - Nuvem de palavras das 100 hashtags mais frequentes no corpus selecionado. O tamanho da fonte das
palavras é proporcional a frequéncia da mesma correspondente no conjunto de dados. Figura com todas as
palavras em formato digital interativo disponivel em: https://bit.ly/3aerrPp

Na nuvem de palavras a frequéncia da palavra é usada para medir a importancia
da palavra em um contexto ou documento. Essa técnica evidencia as palavras
importantes no texto (ou em um conjunto de textos). Quanto maior a frequéncia da
palavra maior o tamanho da fonte da palavra que é apresentada. A cor das palavras
nesse caso nao apresenta nenhum significado para analise.

Um assunto particular como “#febreamarela” também foi observado como uma
hashtag bem presente no corpus, indicando algum evento que pode ter causado
preocupacdes na populacdo. Outros assuntos como “#vacinacao”, “#dieta”, “#cancer”,
"#depressaonaoedrama”, “#febre”, “#hiv’, “#dengue” e “#zika” sdo comuns se
considerar que todo ano apresentam-se campanhas de vacinagao, contra diversos
tipos de céncer, depresséo e para prevenir o HIV. As hashtag “#SUS” e “#orgulhosus”
foram as unicas relacionadas a um servico publico de saude. O Conselho Municipal
de Saude trouxe para o Brasil oDia do Orgulho SUS que foi simbolizado
pela hashtag #orgulhosus e convocou os usuarios e profissionais do sistema de saude
a proporem ideias de como melhorar a assisténcia ao paciente dentro do servigco de
saude. Em particular, essa hashtag mostrou que varios usuarios se engajaram para
compartilhar ideias de melhorias na assisténcia que podem ser de grande valia para

0s servigos de saude do Brasil.
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Muitas hashtags referem-se a eventos (esportivos, shows, campanhas de saude)
e a programas de TV (novelas, filmes, séries). Esses exemplos s&do uma prova do tipo
de informagao que pode ser obtida em mensagens do Twitter apenas monitorando
hashtags.

Préximo passo foi analisar a frequéncia das palavras utilizadas nas mensagens
do corpus. As palavras que aparecem com maior frequéncia foram contadas e
representadas de forma ilustrada na Figura 10. Nesta figura temos um grafico de
barras com as 20 palavras que mais ocorreram nas mensagens do corpus e suas
respectivas contagens. Por meio desse grafico ordenado de palavras nota-se que os
termos de maior ocorréncia no corpus foram os relacionados a saude. A palavra “dor”,
uma das palavras-chaves utilizadas na selegdo de mensagens sobre saude
(proveniente da lista de sintomas), foi a que teve um maior destaque entre todas as

outras palavras-chaves utilizadas de todas as listas.
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Figura 10 - Grafico ordenado com as 20 palavras unigramas mais frequentes nas mensagens do corpus.

Por meio da nuvem de palavras (Figura 11) foi possivel identificar varios assuntos
proeminentes como: “dor”, “garganta”, “vitamina”, “gripe”, “febre”, “vacina” e essas
palavras que tiveram maior frequéncia sao palavras consideradas de saude. Essa

visualizacdo também mostra que as palavras relacionadas a “sintomas” se
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sobressairam, o que implica que sao frequentes nos textos dos tweets confrontando
com palavras referentes a doencas e medicamentos. Varias palavras em destaque
apontadas nesta nuvem se convergiram com as palavras encontradas na nuvem de
hashtag, mostrando a coeréncia que as hashtag podem ter com relagdo ao assunto
tratado em uma determinada mensagem. Outra diferenga que pode ser notada entre
as duas nuvens foi que na primeira (Figura 9) é possivel analisar conceitos
particulares ja que a hashtag pode conter mais de um termo como por exemplo
“#febreamarela”, ja na segunda nuvem (Figura 11) os assuntos sao generalizados,
todavia conexdes e relacionamentos entre as palavras destacadas podem ser

facilmente visualizadas.
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Figura 11- Nuvem de palavras (n=100) que mostra o grau de frequéncia das palavras das mensagens relacionados
a saude do corpus. Figura com todas as palavras em formato digital interativo disponivel em: https://bit.ly/33DDCD3

Além da contagem total do numero de ocorréncia das palavras nas
mensagens, a tabela abaixo (Tabela 3) mostra os cinco termos de saude que
tiveram maior ocorréncia nas mensagens do corpus, discriminados em suas
categorias. As categorias medicamentos e tipos medicamentos foram
mescladas nesta analise, assim como as categorias termos médicos com a de

doencas.
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Tabela 3 - Apresentagcéo dos cinco termos mais frequentes de cada categoria de sadde analisada. A coluna
frequéncia é a quantidade de mensagens em que o termo apareceu

Doencgas Freq. Sintomas Freq. Medicamentos Freq.
8.196 Dor de 23.776 Vitamina 12.285
Gripe
garganta

Febre Amarela  3.061 Febre 8.029 Vacina 5.682
Cancer 1.848 Tosse 4.502 Xarope 805
Pneumonia 1.789 Nervosismo  3.789 Soro 790
TPM 2.119 Vémitos 3.535 Antibidticos 651

Nesta tabela foi possivel identificar alguns termos n-gramas. Apesar de
poucos os que foram encontrados, esses poucos tiveram destaque por

ocorrerem em varias das mensagens selecionadas.

4.3 Analise de Redes Sociais

Depois de realizar as analises linguisticas quantitativas foi explorado a analise
de rede de palavras utilizando grafos. Os objetos nesse estudo, ou seja, os nds da
rede, s&o as palavras provenientes do conjunto de mensagens selecionadas. E as
arestas sédo as conexdes entre as palavras que representam uma coocorréncia entre
dois termos que ocorriam ao mesmo tempo em uma mesma unidade (mensagem do
Twitter). Com isso € possivel analisar a relagdo de incidéncia e adjacéncia entre as

palavras. O grafo direcional de todas as palavras dos tweets € mostrado na Figura 12.
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Figura 12 - Rede direcionada de palavras gerada do corpus dos tweets selecionados sobre saude com 29.015 no6s
e 101.502 ligagbes. Esse grafo apresenta também nds com loops, ou seja, possuem palavras ligadas a elas
mesmas, e o tamanho do né representa o seu grau.

Para realizar a analise de grafos, bigramas foram criados a partir das palavras
encontradas nas mensagens. O bigrama é uma sequéncia de duas palavras
adjacentes cujo é possivel realizar analises de coocorréncia. A coocorréncia é um
grau que descreve com que frequéncia as duas palavras aparecem juntas.

As medidas de centralidade sao métricas que possibilitam identificar e quantificar
a importancia de um n6 ou um grupo de nés em uma rede. Foi calculado a centralidade
de grau (degree) dos nos do grafo geral. Como o grafo € direcionado, foi calculado os
dois tipos de graus do nds, grau de entrada que € o numero de arestas que chegam
no vertice e o grau de saida que é o numero de arestas que saem do vértice. Além do
grau total que € a soma dos graus de entrada e de saida. A Tabela 4 mostra os nés

que tiveram maior atividade na rede.
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Tabela 4 - Tabela com os valores das medidas de centralidade de grau para as dez palavras que obtiveram os
maiores valores de grau total, grau de entrada e grau de saida.

Grau Grau de entrada Grau de saida
(all degree) (in degree) (out degree)
Vitamina 1.596 Dor 1.144 Garganta 1.369
Garganta 1.488 Vitamina 1.004 Gripe 797
Dor 1.344 Acordei 585 Vitamina 592
Gripe 1.244 Febre 567 Febre 558
Febre 1.125 Acho 559 Amarela 542
C 1.000 C 497 C 503
Acordei 724 Gripe 447 Estdbmago 450
Gente 713 Queria 398 Nervoso 392
TPM 641 Mano 395 Tristeza 381
Tristeza 624 Amanha 394 Pneumonia 374

E possivel observar os nés que tiveram maior prestigio/expansividade através
da coluna "in degree", essas palavras receberam mais conexdes direcionadas a elas;
por outro lado, na coluna "out degree" observou-se as palavras que tiveram maior
interesse nas atividades da rede, ou seja, varias ligagbes sairam desses nos.
Praticamente as cinco palavras com maior grau nesta rede sao palavras relacionadas
a medicamento (vitamina/vitamina C), sintoma (dor, febre, garganta, tristeza) e doenca
(gripe, febre amarela, pneumonia), o que mostra que as trés categorias tiveram
destaques na rede. A palavra que se sobressaiu por possuir 0 maior grau geral, ou
seja, possui um maior numero de conexdes do que as outras foi a "Vitamina". Este
tipo de né € chamado de hub por possuir diversas conexdes e possibilita distribuir

informagdes para um numero maior de nos.
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4.3.1 Analise de Subgrafos de Saude

Para uma investigacdo meticulosa da rede com a intengdo de torna-la
visualmente clara e as palavras legiveis, técnicas de particionamento foram aplicadas
para extrair subgrafos induzidos a partir dos nés de maior grau. As palavras centrais
tendem a coocorrer com um numero maior de outras palavras, apresentando uma
indicagdo de importédncia para conversas do Twitter. Além do mais, examinar
subgrafos com um grupo de palavras especificas pode auxiliar na identificacdo de
“frases-chaves” ou conceitos relacionados importantes nas mensagens selecionadas.

Para investigar melhor o né de maior grau, foi extraido um subgrafo induzido a
partir do n6 “Vitamina” e seus vizinhos diretos. Para criar uma boa visualizagdo do
subgrafo, foi utilizado um pacote do R para visualizagdo e manipulacdo de rede
chamado “visNetwork” que usa a biblioteca javascript “vis.js” (http://visjs.org). Com

esse pacote € possivel realizar diversas melhorias na estética do subgrafo, como por
exemplo, alterar as cores dos ndés de acordo com uma classificagdo. Os nds deste
subgrafo possuem palavras de saude (rotuladas pelas listas controladas de termos de
saude) e aquelas palavras que n&do estavam nas listas de saude, portanto ficaram sem
classificacdo. Dessa forma, aproveitando a classificacdo os nés foram diferenciados
em cores, 0s nods classificados como saude de amarelo e os ndo saude de azul. A

Figura 13 mostra o subgrafo induzido a partir do né “Vitamina”.

—» Vitamina

(A)
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Figura 13 - (A) Subgrafo induzido obtido por um subconjunto de vértices e suas respectivas arestas baseado nos
nds vizinhos (adjacentes) do n6 que representa a palavra "Vitamina” (ao centro) com 592 nés e 5.557 ligacdes. (B)
Detalhes da ampliagdo do grafo (A) com apenas os nés (amarelos) que representam as palavras de saude em
evidéncia. Figura em formato digital interativa disponivel em: http://bit.ly/390C6vF

Note que esta visualizagdo gerada é baseada em uma cadeia de Markov®.
Nesse modelo, comum em processamento de texto, cada escolha de palavra depende
apenas da palavra anterior, gerando a rede aleatoriamente seguindo cada palavra.
Para tornar a visualizagdo interpretavel e analisar os nés de saude que foram ligados
ao no principal, optamos por mostrar apenas os pares de palavras mais frequentes
deixando os nos rotulados como saude em evidéncia.

A Figura 13 mostra as conexdes que as palavras rotuladas de saude possuem
com o no principal nesse subgrafo, “Vitamina”. Dentre essas conexdes é possivel
observar varios nos relacionados a sintomas como: enjoo, dor, vomitei, tossindo,
espirros, caibra, tpm, fadiga; assim como ligacbes com palavras relacionadas a
medicamentos, como: centrum (que é um suplemento vitaminico), atroveran, insulina,
apevitin (também € um suplemento vitaminico), colirio, vacina, diane, adrenalina; e
por fim, os relacionamentos entre doengas: gripe, presbiopia, rinite e faringite. Além
desses, nota-se um no classificado como saude porém ndo esta relacionado as
categorias (sintomas, medicamentos e doengas), refere-se a um tipo de “tratamento”,
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que é o n6 “compressa”.

A mesma visualizagdo com subgrafos induzidos baseados em seus vizinhos
diretos foi gerada para os nos “Dor”, “Febre” e “Gripe”, nds relacionados a saude que
se sobressairam com relagao ao grau.

A Figura 14 mostra as conexdes que o no “Dor” obteve. “Dor” € um sintoma
comum e abstrato, geralmente quando acompanhado de outro sintoma pode
identificar uma doenca especifica. Além disso, a palavra “dor” sozinha ndo possui um
significado semantico significativo, porém acompanhada de uma outra palavra como,
por exemplo, partes do corpo, pode gerar um conceito especifico. Na Figura 14 (B) é
possivel identificar algumas ligagdes relevantes com a palavra dor como: garganta,
muscular (palavras que combinadas com a palavra "dor" especificam um sintoma
particular de alguma parte do corpo), azia, vomito, tosse, colica, tristeza (tristeza é
considerado um sintoma na CID-10 de codigo R45.2) e febre (combinagbes podem
levar a melhores significados e relacionar com doengas). Da mesma forma,
apresentou diversas ligagdes com doencgas, por exemplo, bronquite, rinite, gripe,
depressao, infeccdo e com determinados medicamentos como, dipirona, paracetamol
e antibidtico, que sao os medicamentos populares para “dor”, e também relacionado
medicamentos com o sintoma "dor" € possivel listar certas doengas especificas. Por
exemplo: “Dor” e “Garganta” e “Antibidtico” podem indicar uma “Infec¢cado” ou
especificamente “Faringite Infecciosa”.

» Dor

(A)
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Figura 14 - (A) Subgrafo induzido obtido por um subconjunto de vértices e suas respectivas arestas baseado nos
nés vizinhos (adjacentes) do n6 que representa a palavra "Dor” (ao centro) com 200 nés e 2.573 ligagdes. (B)
Detalhes da ampliagdo do grafo (A) com apenas os nés (amarelos) que representam as palavras de saude em
evidéncia. Figura em formato digital interativa disponivel em: https://bit.ly/2wur3xJ

O subgrafo induzido obtido a partir do né “Febre” (Figura 15) contém uma
variedade de doengas relacionadas como: gripe, depressao, cancer, alergia, asma,
rinite, catapora, chikungunya, cefaléia, enxaqueca, amigdalite, infecg&o, constipagéo,
diarréia e torcicolo provendo um indicativo de que esse sintoma “febre” é altamente
relacionado pelos usuarios a um conjunto de doengas variadas. Varios sintomas
como: dor, sono, nausea, calafrios, tontura, espirro, tristeza, apatia e alguns
medicamentos como dipirona, antibiéticos, xarope, soro e vacina.

Apesar da visualizagao expor as relagdes entre as palavras de saude, ha outras
relagdes que foram encontradas no subgrafo da Figura 13 que alteram o tipo do n6 de
sintoma para doenga, por exemplo, esse no tem ligagdes com a palavra “amarela” ,
criando o conceito “Febre amarela”, também ha ligacbes com as palavras “Aftosa” e
“Tiféide”, gerando outros conceitos de doencgas bacterianas como “Febre tifide” e até

mesmo doengas virais de animais (bovinos, ovinos e suinos), como “Febre aftosa”.
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Essas relagdes foram encontradas analisando a forga da ligagdo que é relacionada a
quantidade de vezes que uma palavra se liga a outra. Ou seja, varios outros grupos
de relacionamentos entre as palavras podem levar a descobertas de outras doencgas.
Como o conceito febre amarela ja era conhecido no corpus por ter aparecido na
nuvem de palavras de hashtags, foi realizada uma analise detalhada e minuciosa para
o no “febre”. Coocorréncia com palavras nao relacionadas a saude podem também
revelar diferentes informagdes sobre outros contextos nos quais a saude é discutida.

A centralidade de intermediacéo (betweeness) que identifica e caracteriza os
noés com maior vantagem ou poder numa rede, medindo sua importancia relativa
dentro do grafo, também foi calculada para a rede de palavras. Os dez nds que
apresentaram o maior valor de betweeness foram: “Vitamina“, “Gripe®, “C“, “Febre®,
“‘Garganta“, “Dor”, “Gente”, “Tristeza”, “Depresséo” e “TPM".

Com excecgao das palavras “Gente” e “C”, todas as outras palavras com maior
vantagem na rede estdo relacionadas as categorias de saude (doenca, sintomas e
medicamentos). Essas palavras s&o importantes nds de conexao entre os termos e
sdo vertices pontes entre agrupamentos (clusters), uma vez que vértices com 0s

maiores valores de betweenness tendem a ser acessiveis por caminhos eficientes.

» Febre

(A)
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Figura 15 — (A) Subgrafo induzido obtido por um subconjunto de vértices e suas respectivas arestas baseado nos
nds vizinhos (adjacentes) do n6 que representa a palavra "Febre” (ao centro) com 558 nos e 9.171 ligagdes. (B)
Detalhes da ampliagédo do grafo (A) com apenas os nés (amarelos) que representam as palavras de saude em
evidéncia. Figura em formato digital interativa disponivel em: https://bit.ly/2Uu9w0D

O subgrafo da Figura 16 mostra as conexdes vizinhas do no6 “Gripe” que possui
um alto valor de betweeness sendo considerado um grau ponte entre varios nos,
situado nos caminhos geodésicos entre outros nos tendo um grande poder de
controlar as informacgdes e o trajeto que elas percorrem. O conceito "Gripe” é frequente
em pesquisas de analise e monitoramento de mensagens de redes sociais, como &
uma doenga praticamente recorrente nas pessoas ao longo do ano, acredita-se que
esse termo sempre ira aparecer nas mensagens se procurado como palavra-chave.

Na Figura 16 observa-se o n6 “Gripe” com varias ligagdes com nos
relacionados a sintomas, outras doengas e medicamentos. Uma relagdo que ja foi
abordada em um estudo® realizado nos EUA foi sobre os usuarios publicarem no
Twitter mensagens relacionando a doenga “Gripe” com medicamentos como
“Antibiotico“. Nesse subgrafo essa relagdo também ocorreu mostrando que a palavra
“Gripe” teve uma relagéao de adjacéncia com a palavra “Antibiético” e “Amoxicilina”, ou
seja, apareceram numa mesma mensagem. O que supdem que pessoas podem estar

tomando esse tipo de medicamento que é utilizado em doencas bacterianas, para
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tratar uma doenca viral. Além disso, esse no teve ligagdo com outros medicamentos
que geralmente ndo sdo tdo comuns para tratamento de gripe, como, “codeina” e
“rivotril”. Os sintomas comuns de gripe foram encontrados nas liga¢des entre os nés,
como, “Febre”, “Dores”, “Espirro”, “Calafrio”, “Tossindo”, “Vomitando” entre outros.
Varios medicamentos populares para gripe também foram notados na rede como:
sorine, neosoro, benzetacil, benegripe, vitamina, vacina e xarope; esse no foi o que
se conectou com a maior quantidade de medicamentos variados comparando com 0s
outros nés analisados. Além de também mostrar alguma relagdo com doengas como
hepatite, diabetes, aids, conjuntivite, rinite, resfriado e enxaqueca.

Para calcular a centralidade de proximidade (closeness) € importante notar que
em grafos desconexos essa medida ndo é bem definida. Se existe na rede um no que
nao possui nenhum caminho direto ou indireto para outro n6 (ou seja, eles pertencem
a componentes separados), entdo a distancia entre esses nés € infinito. Se pelo
menos um no € inacessivel pelos outros, a distancia para todos os outros nés € infinita.
Por isso, nesses casos de grafos desconexos a medida de proximidade é limitada ao
maior componente de nos (isto é, o maior componente encontrado apds aplicar

medidas para encontrar agrupamentos no grafo).

> Gripe

| N ,
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Figura 16 - (A) Subgrafo induzido obtido por um subconjunto de vértices e suas respectivas arestas baseado nos
noés vizinhos (adjacentes) do né que representa a palavra "Gripe"( ao centro) com 797 nés e 12.063 ligagdes. (B)
Detalhes da ampliagédo do grafo (A) com apenas os ndés que representam as palavras de sadde. Figura em
formato digital interativa disponivel em: https://bit.ly/3bbJNRo

Mesmo assim foi calculado o coeficiente de agrupamento da rede
(transitividade), que mede a probabilidade de que nos adjacentes da rede sejam
conectados. Para isso, foi utilizada a fungao transitivity do R e o valor encontrado foi
de 0.04929891, o que significa que ha uma presencga baixa do numero de triangulos
na rede, e assim, poucos agrupamentos fortes sdo encontrados.

A forma mais direta de particionar uma rede para encontrar os agrupamentos
€ calcular os componentes conectados (fracos ou fortes). Para isso, foi utilizado a
funcao “componentes” implementada no R. Por meio dessa fungéo, 571 componentes
foram descobertos, sendo um deles o componente “gigante” (giant connected
component) que, como na maioria das redes, inclui a maioria dos n6és. O componente
gigante segue a estrutura do grafo original, portanto também apresenta estrutura de
comunidade centro-periferia, assim nao sendo possivel quebrar em comunidades
menores.

Depois de extrair e analisar as medidas de centralidade foi criada uma nova
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visualizagdo do grafo para poder analisar as relagbes mais fortes entre as palavras
baseadas no peso das ligagdes. O peso das arestas esta relacionado a quantidade
de vezes que as palavras (nos) coocorreram num documento (tweet).

Assim, foi gerado um grafo das palavras que tiveram uma quantidade de
ligagdes maior ou igual a 20. Analisar as coocorréncias entre as palavras possibilita
descobrir topicos interessantes que os usuarios publicaram relacionados a area da
saude.

No grafo da Figura 17 é possivel observar certos detalhes da estrutura do texto
e das ligacgdes entre as palavras. Nessa figura os nés "garganta”, "dor", "gripe", "febre"
e "vitamina" formam centros comuns de nds que possuem diversas ligagdes e ligagbes
fortes entre si.

Um detalhe notdrio nesta visualizagdo € o n6 "vitamina", que possui um alto
valor de betweenes, mostrando ser um "nd " importante para conexao entre os termos.
Esse ndé tem uma ligagao forte com o n6 "C" (formando o conceito "vitamina c") que
possui uma ligagéo forte com o né "dor" que esta em um outro lado no agrupamento
de palavras. Além disso, o no "vitamina" ainda se liga a outros noés que estao
vinculados a outros agrupamentos, relacionamento essa palavra a "complexos

vitaminicos" e também a vitamina de frutas, relacionando a alimentacao.
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Figura 17 - Grafo ponderado due Bbssui ligagdes com peso maior ou igual a 20 contendo 452 nés e 501 ligagdes. Quanto mais grossa a aresta, maior a quantidade de
ligagbes que aquelas palavras possuem. O grau do né também é representado pelo tamanho do né. Figura em formato digital interativa disponivel em: https:/bit.ly/2wlteDW
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Também ha um grande destaque entre os nos "febre" e "amarela”, como uma
das ligagbes mais fortes do grafo, além dessa ligagdo formar um conceito (a doenga
febre amarela), o fato dessas palavras terem essa forte conexao representa que este
conceito foi relevante nos tweets selecionados. O no "febre" também se apresentou
fortemente conectado aos nés "dor", "gripe" e "tosse", que mostra a frequéncia com
que esses termos aparecem juntos em discursos sobre saude no Twitter.

No caso desse grafo ponderado o n6 que se apresentou com maior grau foi o
"garganta". Este no praticamente faz ponte com os outros nos de destaque na rede,
mas principalmente ao né "dor". O né "dor" apresentou fortes conexdes com palavras
que nao foram classificadas como saude, por exemplo, "cabec¢a", "costas, "ouvido",
"corpo" e advérbios de intensidade, como a palavra "muita" e adjetivos como "pior",
"odeio", "horrivel", "maldita". Mas este né também teve varias conexdes com palavras
de saude, por exemplo, doengas como "gripe", "sinusite", "rinite"; alguns sintomas,
"febre", "enjoo", "tontura", "cdlica", entre outros.

Alguns tridngulos s&o identificados na Figura 17, como por exemplo, os nés
"menstruagao”, "tpm" e "cdlica" que estao diretamente relacionados ao "tema" saude
da mulher, especificamente associados a menstruacdo e seus sintomas. Outro
tridngulo contém os nos "espirrando”, "tossindo", “igual", sintomas tipicos de

gripe/alergias relacionados, assim como “dor, “cabega”, “tontura”.

4.4 Analise Exploratéria De Tépicos

Apos explorar o conteudo das mensagens minerando o texto, analisando as
conexdes entre as palavras e identificando seus relacionamentos, foi empregado a
abordagem de modelo de tépico para caracterizar os principais temas de discuss&o
relacionado a saude nas mensagens do Twitter. Apesar do texto do Twitter ser uma
mensagem curta seu conteudo pode apresentar mais de um assunto.

Foi utilizado o modelo matematico LDA para encontrar a mistura de palavras que
esta associada com cada topico nos documentos. A modelagem de topico também foi
executada no software R utilizando os valores dos parédmetros ajustados citados no
Capitulo 3 (Métodos). Cada “topico” tem uma distribuicdo de probabilidade por
palavras, estimada a partir dos dados, e os tépicos sao geralmente representados
pela apresentacao das 10 a 20 palavras mais provaveis no tépico.

Depois de executar o modelo, para obter uma melhor visualizacdo dos 50
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topicos gerados foi aplicado um método de visualizagao e interpretacdo de topicos
conhecido como LDAVis®'. Esse método calcula a frequéncia dos topicos, a distancia
entre os topicos e projeta os topicos em um plano de duas dimensdes para representar
a similaridade entre eles. Além disso possui uma barra de ajuste com um parametro
que contém uma métrica de relevancia (1) que varia 0 < A < 1, fazendo um ajuste de
relevancia da palavra no topico. Os valores de A proximo a 1 fornecem classificagbes
de alta relevancia para termos frequentes dentro de um determinado topico, enquanto
valores de A proximos de zero proporcionam classificagdes de alta relevancia para
termos exclusivos dentro de um topico. Os termos séo listados em ordem decrescente
de relevancia. Em seguida é criado uma visualizagdo que € aberta em um navegador
com uma interface interativa. Esta visualizagao auxilia na interpretacdo dos topicos
revelando aspectos dos relacionamentos entre os termos e topicos de maneira

compacta e simplificada.

Selected Topic: o Previous Topic = Next Topic  Clear Topic Slide to adjust relevance metric:@

A=1 0.0 0.2 04 0.6 08 1.0
Intertopic Distance Map (via multidimensional scaling) Top-30 Most Salient Terms("
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Marginal topic distribution J pneumonia
Overall term frequency
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5% 1. saliency(term w) = frequency(w) * [sum_t p(t | w) * log(p(t | w)/p(t))] for topics t; see Chuang et. al (2012)
2. relevance(term w | topic t) = A * p(w 1 t) + (1 - A) * p(w | )/p(w); see Sievert & Shirley (2014)
10%

Figura 18 - Interface gerada pelo LDAVvis apresentando uma vis&o global dos topicos e seus relacionamentos (a
esquerda), e o grafico barras vertical com 30 termos mais salientes nos tépicos (a direita). Disponivel em:
https://bit.ly/39dJJPJ

Foram examinadas as 10 palavras mais provaveis de cada topico. Com base
nas palavras-chave fornecidas, o significado de cada topico foi interpretado e rotulado
manualmente pela pesquisadora com uma palavra ou frase que descreve o grupo de

palavras do topico.
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De todos os topicos, 43/50 (86%) foram identificados como coerentes, sendo

34/50 (68%) relacionados a saude e 9/50 (18%) nao relacionados a saude. Os 34
topicos de saude foram agrupados em 10 categorias de alto nivel: Dores no Corpo,
Cancer e Doencgas Relacionadas, Saude Mental, Vitaminas e Suplementos, Saude da
Mulher, Medicamentos e Medicina Alternativa, Vacinas e campanhas, Alergias e

Doengas Respiratorias, Saude da Visao e Doengas Sazonais e Compulsorias.

Tabela 5 — Combinagéo das top 10 palavras dos topicos de saude que melhor descrevem cada categoria.

Cancer e
Vitaminas e Saude da
Categorias Dores do Corpo doengas Saude Mental
. Suplementos Mulher
relacionadas
Dor Cancer Tristeza Vitamina TPM
Garganta Pulméo Depressao C Menstruacéo
Cabeca Mama Chorar B Colica
Ouvido Pele Raiva Cabelo Enxaqueca
Dente Diabetes Feminismo Carne Nervosa
Costas Prostata Violéncia Sol Humor
Palavras
Voz Infantil Vomitar Sais Agitada
Febre AVC Sindrome Suplemento Tensao
Corpo Diabetes Panico Vitaminico Infegdo
Inflamada Hipertenséo Ansiedade Célcio Urinaria
Medicamentos ) Alergias e Doencas
Vacinas e
Categorias e Medicina Doencgas Saude da Viséo Sazonais e
Campanhas
Alternativa Respiratorias Compulsérias
Xarope Vacinagao Neosoro Retina Virus
Dipirona Gripe Sorine Miopia Zika
Paracetamol Saude Nariz Astigmatismo Febre
Cha Campanha Alergia Rotina Amarela
Camomila Braco Pneumonia Oculos Chikungunya
Boldo Dolorido Gripada Hipermetropia Sifilis
Palavras
Mel Tétano Rinite Grau Catapora
Compressa HPV Asma Visao HIV
Quente Hepatite Bronquite Frontal Dengue
Gelo Feira Sinusite Vista Caxumba
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Um exemplo dos tépicos de saude organizados por categoria € mostrado na
Tabela 5. Esta tabela mostra as top 5 palavras combinadas dos tépicos que levaram
a essa classificagdo. Por meio dessa tabela é possivel observar a variedade de topicos
que foram discutidos nas mensagens do corpus no periodo selecionado. Diferentes
tipos diferentes de cancer, assim como varias doengas sazonais foram encontradas.
Os tipos de dores mais discutidos no Twitter também foram revelados. Apesar da “Dor
de garganta” ter se destacado nas demais analises, outras dores como cabecga e
ouvido também se mostraram presente. Os topicos nao relacionados a saude foram
classificados nas seguintes categorias: Drogas (topicos 1, 39), Religido (tépico 45),
Escola (tépico 37), Esporte (tépico 26), Politica (topico 24), Famosos (topico 13) e
Alimentos (topicos 2, 18).

O modelo também calcula a distancia entre os topicos em um grafico de
dispersao, que aproxima o relacionamento semantico entre os topicos com base na
técnica multidimensional scaling (MDS). Essa técnica facilita a visualizag&o do nivel
de similaridade ou distancia entre os objetos investigados, no caso deste estudo, os
topicos encontrados. A distancia entre tépicos € calculada usando a divergéncia de
Jensen-Shannon®.

Através da interface interativa, na parte esquerda (Figura 19) & possivel
identificar um fendmeno comum de acontecer com os modelos de topicos néo
supervisionados, varios clusters apresentam um conteudo semelhante, assim ha
topicos que estao sobrepostos. Entre os quadrantes notamos também que os topicos
relacionados a doengas, medicamentos e sintomas estdo ligeiramente separados
entre si, no primeiro quadrante pode ser observado um aglomerado de tépicos sobre
a grande categoria “Vacinas e Campanhas” que pode ser relacionado a
medicamentos, ja o segundo e terceiro quadrante foram encontrados a maioria dos
topicos sobre sintomas (maioria relacionado a categoria “Dores no Corpo”) e no quarto
quadrante foram encontrados a maioria dos topicos sobre doencas e tdpicos nao

relacionado a saude.
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Figura 19 - Mapa de distancia entre os tépicos baseado na técnica multidimensional scaling.

A parte direita da visualizagdo (Figura 20) oferece a opg¢do de identificar as
palavras-chave especificas de determinados topicos. A especificidade da palavra-
chave é calculada como a razdo entre a frequéncia da palavra-chave em um
determinado topico e a frequéncia geral da palavra-chave no corpus geral®2, dado um
parametro de ponderacédo A. Diminuir o valor do parametro de peso revela palavras-
chave especificas do topico; aumentar o valor do parametro revela palavras-chave

comuns a todo o corpus®’.
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1. saliency(term w) = frequ y(w) * [sum_tp(t1w) * log(p(t | w)/p(t))] for topics t; see Chuang et. al (2012)
2. relevance(term w | topic t) = A * p(w I t) + (1 - A) * p(w | t)/ip(w): see Sievert & Shirley (2014)

Figura 20 - Top 30 termos mais relevantes para o topico selecionado onde a frequéncia estimada do

termo é representada pela barra vermelha.
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Com base na recomendagcao de Sievert e Shirley®!, em nesta tese a interpretagéo

dos resultados foi realizada com A = 0,6, mas apoiada pela observacao dos resultados,

considerando também diferentes valores de lambda.
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5 Discussao

Este capitulo apresenta a discussao dos resultados descritos no capitulo anterior.

5.1 Coleta e Selegao dos Dados

Um dos grandes problemas para realizar uma pesquisa em dados proveniente do
Twitter ou de qualquer outra rede social € a sele¢cdo de um conjunto de dados
especifico para o problema que se quer tratar. Apesar do proprio Twitter conter
atributos que auxiliam a busca e selegdo por um determinado assunto, como as
hashtags, essas ainda nao sao suficientes para coletar todas as mensagens que os
usuarios estao postando naquele momento no Twitter, devido ao fato de que nem
todos os usuarios fazem uso das hashtags.

A maioria dos estudos escolhe um topico particular, como por exemplo, "gripe" e
criam um conjunto de palavras-chaves (termos relacionados ao assunto) para
realizarem a busca e selegao por mensagens sobre aquele topico. Mesmo assim, essa
selecdo ndo garante que todas as mensagens que possuem pelo menos uma das
palavras-chaves estao relacionadas ao assunto.

No Twitter encontra-se mensagens com ironia, ambiguidade, uso de textos com
linguagem figurada, e isso cria uma dificuldade maior em selecionar as mensagens
que vao conter o conteudo importante para analise do assunto. Por exemplo, no
estudo de Araujo et al.? foi encontrado mensagens com a palavra "cancer" que nao
dizem respeito a saude, identificando um fenémeno encontrado no idioma portugués
brasileiro que faz uso de palavras livremente como um adjetivo. Além disso, encontra-
se ambiguidade semantica que é quando a mesma palavra pode ser usada para
referir-se a diferentes conceitos, ou seja, tem a mesma escrita, porém significados
diferentes. Como também no caso da palavra "cancer" que é uma doenga, mas
também possui um significado que esta relacionado ao horéscopo, causando
dificuldades na coleta e analise dos dados sobre a doenca, como também
apresentado no estudo de Araujo et al?.

Nesta tese foi definida uma estratégia de selecionar apenas mensagens que
continham pelo menos duas palavras de saude. Como o escopo nao foi delimitado em
somente um assunto de saude, mas em varios assuntos relacionados a algumas listas

controladas de doencgas, sintomas e medicamentos, as palavras-chaves para selegao
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das mensagens foram os proprios termos encontrados nas listas. Pelo fato do Twitter
possibilitar que os usuarios publiquem mensagens curtas de até 140 caracteres, ter
pelo menos duas palavras relacionadas a saude oferece uma seguridade de que o
conteudo estara relacionado a saude. Pode haver algumas perdas com relagédo as
mensagens, porém evita elaborar métodos para eliminar ruidos de mensagens que
nao apresentam conteudos relacionados a saude. No dia 7 de novembro de 2017 foi
anunciado pelo Twitter o aumento do limite de caracteres da mensagem de 140 para
280. Essa mudanca se deu pelo fato de o Twitter ter refletido sobre as diferencas entre
os idiomas e as dificuldades de adequar um pensamento a um tweet que apresenta
um espago tdo pequeno para o usuario se expressar. Na época da coleta das
mensagens selecionadas neste estudo o numero de caracteres ainda era limitado a
140.

A selecédo de mensagens de redes sociais apenas por uma palavras-chave é um
dos maiores problemas relatados nos trabalhos que buscam filtrar mensagens de um
determinado assunto. A maioria dos trabalhos acabam recorrendo a uma validagao
manual para assegurar que a mensagem € sobre saude ou nao.

Sobre as listas escolhidas para selecionar as mensagens sobre saude, a escolha
do uso da CID-10 se deu basicamente por ser a terminologia oficial utilizada nas
consultas médicas no sistema publico e privado de saude no Brasil. Com isso,
acredita-se que o paciente tenha, de certa forma, um conhecimento basico sobre essa
terminologia.

Existem outros vocabularios controlados de satde, como por exemplo, o MeSH?®3
citado e utilizado em certos dos estudos referenciados na revisao da literatura. Porém,
o MeSH é um descritor geralmente aplicado na redagdo e indexacédo de artigos
cientificos, portanto € um vocabulario mais formal e ndo muito conhecido. A intengéo
desta pesquisa foi trabalhar com dados de redes sociais (textos informais), dessa
forma optou-se por utilizar uma lista de palavras de saude (doengas e sintomas)
comum. Apesar disso, a CID-10 possui um vocabulario estritamente técnico. A CID-
10 e a Brasindice (lista de medicamentos) foram as que mais apresentavam termos

complexos e formais comparado as demais listas.

5.2 Mineragao de dados e Analise Quantitativa do Conteudo

O pré-processamento dos dados é uma etapa determinante e significativa para
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a realizacao efetiva da mineracédo de dados. Essa etapa foi recalculada varias vezes
a fim de se obter um bom resultado na organizagao, limpeza e estruturacdo dos dados.
Ainda assim é possivel que haja melhorias nas tarefas de limpeza e transformagéao
gue possam contribuir para melhorar os resultados das analises.

Esse processo também colabora para o entendimento dos dados antes de
qualquer analise. Entender o conjunto de dados que ira analisar e ter conhecimento
das palavras frequentes, através dos graficos e nuvens de palavras, ja direciona o
rumo das proximas analises do estudo.

A nuvem de palavras consolida em uma visualizacdo simples as informagdes
importantes do conjunto de dados analisado. Quanto mais uma palavra especifica
aparece no conjunto de dados maior ela aparecera na nuvem de palavras. Com isso,
essa visualizacdo pode apresentar os assuntos mais pertinentes encontrados naquele
conjunto de dados nortear analise especificas nos mesmo. As nuvens de palavras
apresentadas nesta tese mostraram de forma pertinente os assuntos mais relevantes
no conjunto de dados de saude analisado, porém néo foi possivel distinguir por cores

as palavras relacionadas a saude e as nao relacionadas a saude.

5.3 Analise de Redes Sociais

A linguagem escrita é composta de cadeias lineares de palavras, sendo assim,
a forma mais natural de se associar palavras é conectar palavras adjacentes. Grafos
sdo basicamente nos e arestas, porém podem gerar uma representagdo vigorosa
onde as relagdes entre os objetos representados tornam-se informagdes uteis e
relevantes.

Neste estudo foram construidos grafos e subgrafos de palavras encontradas nos
tweets relacionados a saude. Nesses grafos foi possivel classificar as palavras em
saude e nao saude, o que auxiliou na interpretacdo das relacbes de interesse que
eram estritamente relacionadas aos termos de saude. Em particular, a divisdo entre
as categorias doencga e sintoma pode ser incerta em diversos casos. Por exemplo,
pode nao ser claro inicialmente se palavra “febre” apenas poderia ser um sintoma,
mas “febre amarela” esta relacionada a doencga.

Trabalhar com um grafo com uma grande quantidade de ndés e inumeras
conexdes nao € uma tarefa trivial. A redugdo do grafo por indugcdo de subgrafos
baseados nas palavras relevantes encontradas pelas medidas de centralidade
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auxiliaram na analise qualitativa do grafo. E a redug&o por peso das arestas reforgou
e evidenciou ainda mais certas conexdes importantes.

A analise dos subgrafos mostrou quao importante € explorar a conexao entre as
palavras para compreender uma narrativa ampla e caracteristica dos assuntos
discutidos sobre saude. Os assuntos encontrados pelos tridngulos dao énfase para
certos topicos especificos de saude como os citados na Figura 17. Os adjetivos
conectados as palavras de saude revelam algumas caracteristicas sobre o que os
usuarios pensam daquele termo, podendo estar relacionados ao sentimento do
usuario. A palavra “garganta” por exemplo, apresentou varias ligagbes com adjetivos
como “péssima”, “terrivel”, “insuportavel”, “ruim”, “horrivel” indicando uma tendéncia
de expor esse assunto com uma certa enfase negativas.

Informagdes adicionais encontradas nos grafos levam a certas interpretagdes.
Por exemplo, a palavra “Vitamina” que apresentou o maior grau geral, ou seja, possui
um maior numero de conexdes, provavelmente ndo apareceu em uma mensagem
isolada, mas sim em diversas mensagens com diferentes contextos que podem ter
relacdo com suplementos alimentares. O uso desses dados para realizagdo de um
estudo caracteristico e especifico sobre nutricdo e a utilizacdo de suplementos
vitaminicos podem ser capaz de mostrar como a nutricdo € discutida e quais aspectos
especificos relacionados a esse tema.

Também foi observado um né especifico relacionado a uma bebida considerada
um medicamento natural consumido pelas pessoas para tratamento de alguns
sintomas ou doengas, que foi 0 né com a palavra “Cha”. Como mostra a figura abaixo
(Figura 21), o n6 cha apresentou uma forte conexdo com a palavra “relaxante”, e
também com outras palavras nao consideradas da saude, mas que revelam

caracteristicas relacionadas a saude como “curador” e “calmante”.
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Figura 22 - Subgrafo induzido obtido por um subconjunto de vértices e suas respectivas arestas baseado nos nés
vizinhos (adjacentes) do n6 que representa a palavra "Cha".

Além disso, as doengas conectadas com esse n6 foram “gripe”, “depressao” e
“labirintite”. Existem diversas receitas de chas populares como remédios naturais para
esses tipos de doencas. Ademais, existem pesquisas cientificas® que comprovam os
poderes terapéuticos do cha e seus diversos beneficios com diferentes doencas. No
subgrafo também foi possivel observar as conexées com medicamentos e alguns
deles como por exemplo, “stilgrip” e “vick” também podem ser encontrados como chas
com a fung&o de analgésico e antitérmico.

Coocorréncias com palavras ndo relacionadas a saude podem fornecer insights
sobre outros contextos nos quais a saude é discutida. Uma das categorias da
modelagem de topicos relacionadas a Drogas (ndo considerada de saude) também
foi encontrada na analise da rede, porém as palavras relacionadas a esse topico
estavam em nos em partes desconectadas do grafo. Contudo foi possivel visualizar

todas as palavras conectadas.

5.4 Analise Exploratéria dos Topicos

Na modelagem de tépicos € importante encontrar a configuragdo adequada para
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0 seu modelo de dados, assim o método ira produzir topicos elucidativos e coerentes.
O desempenho do método varia de acordo com a quantidade de iteragdes que é
definida, porém a qualidade dos resultados do LDA depende da quantidade e
qualidade dos dados. Baseado nos resultados mostrados, a execugao com 50 topicos
apresentou uma coeréncia maior.

Em esséncia os modelos de topicos capturam as informagdes de coocorréncia
das palavras e essas palavras com alta coocorréncia e similaridade sdo colocadas
juntas para compor um topico. Os resultados da modelagem de topicos mostram que
um conjunto amplo e diversificado de tépicos de saude é discutido no Twitter. Os
topicos que sao considerados de tendéncia sao assuntos e conteudos que tém um
alto volume de postagens na midia social. Os topicos encontrados convergiram nos
assuntos analisados nas nuvens e rede de palavras gerada. Embora as palavras-
chave individuais tenham sido tdo boas quanto os modelos de tépicos, os modelos de
topicos podem ajudar na identificagcdo de palavras-chave, principalmente para
palavras menos Obvias usadas no Twitter, e podem organizar automaticamente
diversas palavras em um pequeno numero de tépicos. Novos topicos com assuntos
nao observados nas outras analises foram relevados, mostrando o éxito na utilizagéo
das técnicas combinadas para extracdo de conhecimento me dados textuais.

Varios topicos apresentaram uma informagéao valiosa do contexto dos discursos
gerados, inclusive, houve mais de um topico relacionado a “Febre Amarela” e
“Vacina”, eventos em destaque na época. Entre julho de 2016 e junho de 2017, foi
registrado um dos eventos mais expressivos da histéria da febre amarela no Brasil
segundo Informe  Especial Febre Amarela no Brasil N° 01/2017
(http://portalarquivos.saude.gov.br/images/pdf/2017/marco/18/Informe-especial-
COES-FA.pdf).

A palavra “Vacina” foi encontrada tanto vinculado a febre amarela quanto a
gripe. Vacinas para esses dois tipos de problemas de saude ainda s&o bastante
populares e a populacao parece mostrar interesse em compartilhar esse assunto tanto
com mensagens de divulgacao de locais para vacinar quanto com as experiéncias ao
tomar a vacina ou apenas dizer que tomou a vacina. Mesmo com os rumores de um
grupo de pessoas anti-vacina, por meio desta analise notou-se que em casos de
surtos (como o da Febre Amarela) as pessoas se conscientizam e buscam orientar
outras para também se vacinarem. A palavra “reag¢ao” foi uma das palavras com alta

frequéncia em um dos topicos sobre febre amarela, o que pode nos levar a uma
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interpretacdo que os usuarios também discutiram sobre preocupagdes com as
reacdes que a vacina de febre amarela pode causar.

Com relagao as categorias em que os topicos foram organizados, varios topicos
apresentaram o assunto de forma clara, porém alguns ainda continham uma mistura
de palavras relacionada a diversos assuntos tornando-os complexos para rotular.

O Tépico 19, rotulado como “Saude Mental” abordou uma tematica importante
pois além de estar relacionado a saude mental com a palavra mais relevante do topico
sendo “depressao” também abordou assuntos como “feminismo”, “violéncia” e
‘mulher” que pode gerar um alerta para uma investigagédo sobre quais narrativas sé&o
compartilhadas nas mensagens das redes sociais sobre esse assunto tdo delicado,
especialmente para mulheres. Pode ser possivel apurar casos e caracteristicas das
pessoas que estdo compartilhando este tipo de experiéncia. Além disso, nesse
mesmo topico palavras como “ansiedade”, “sindrome do pénico”, “disturbios” e
“anorexia” revelam o quanto esses problemas estdo presentes na nossa sociedade e
que agdes complementares sdo necessarias para melhorar a saude mental da
populagao no Brasil.

O Topico 8, rotulado como “Medicamentos e Medicina Alternativa”, levantou
praticamente todos os medicamentos compartilhados nas mensagens. O interessante
nesse tépico foi 0 quéo eficaz ele foi em agrupar todos os medicamentos em um unico
topico sendo possivel ter uma ideia geral dos medicamentos mais frequentes e
relevantes discutidos nas mensagens. Nele é possivel encontrar basicamente
remédios para dores em geral (cabega, estbmago, muscular, fazendo uma conexao
fiel com os topicos da categoria “Dores no Corpo”), gripe, alergias, antibidticos,
remédios para colica menstrual e doengas neuroldgicas, que também podem ser
ligados com as doengas relevadas nos outros topicos. Praticas de abuso de
substancias sdo comuns, porém dificeis de obter estatisticas quantitativas em curto
prazo, as plataformas tradicionais que coletam e geram esses indices estdo atrasadas
no tempo e em termos de disponibilidade de dados ao publico, por exemplo para
possivel uso em pesquisas. Esses indices estatisticos podem ser complementados
com os dados das redes sociais.

O Tépico 10, rotulado como “Cancer e Doencas relacionadas”, foi um tépico
coerente sobre diversos tipos de cancer e doencas relacionadas como diabetes,
hipertensdo, infarto e AVC. Além disso, pode-se notar palavras relacionadas a

campanhas de prevencdo e combate, e também tratamento dessas enfermidades.
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Todo ano campanhas sao realizadas e compartilhadas nas redes sociais com o
objetivo de atingir grande parte da populagdo para conscientizar sobre as
enfermidades, prevencao e tratamento. A doenga cancer parece ser a que mais se
destaca entre as doencas que possuem campanha de saude publica online.

Os topicos da categoria “Saude da Mulher” definem praticamente todos os
sentimentos e sintomas que as mulheres sofrem durante o ciclo menstrual. Essas
palavras identificadas nos topicos podem auxiliar os médicos especialistas a criarem
perfis atualizados dos principais sentimentos e sintomas descritos pelas mulheres
durante o ciclo menstrual. Além disso, nessa categoria também foram vinculados
topicos relacionados a “infecgao urinaria” que € uma doenga bastante comum em
mulheres jovens. Segundo o Blog da Saude, do Ministério da Saude, a mulher tem 50
vezes mais chance de ter esse problema do que o homem e aproximadamente 30%
das mulheres v&o apresentar infecgao urinaria leve ou grave na vida®®,

O Topico 16 apresentou como palavra mais relevante “pneumonia”, as outras
palavras do topico parecem estar relacionadas a crengcas de como adquirir
pneumonia, como por exemplo, “sair de cabelo molhado” ou “pegar friagem”. Essas
‘causas” podem aumentar o risco de doengas alérgicas e gripe, porém n&o possuli
relagdo com a pneumonia. Essa crenca poderia receber uma atencdo pelas
instituicdes publicas de saude compartilhando informagdes que possam trazer
diversos esclarecimentos sobre essa doenca, inclusive que existe vacina para
prevengao da mesma.

Os topicos da categoria “Alimentos” ndo foram considerados de saude pois nao
apresentaram nenhuma palavra relacionada a saude (doenga, medicamento ou
sintoma), porém, pode ser que esses alimentos citados nesses topicos tenham
alguma conexao com os assuntos de saude como alimentos que auxiliam para o
fortalecimento do sistema imunoldgico, ja que as palavras relevantes no topico

estavam relacionadas a frutas e vitamina.

5.5 Limitagcoes da pesquisa

Este estudo apresentou algumas limitagbes relacionadas tanto a infraestrutura
para armazenar e tratar grandes volumes de dados quanto a selecé&o e analise dos
dados.

Para lidar com um grande volume de dados é necessaria uma infraestrutura
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apropriada, segura, escalavel e reversivel. O banco de dados escolhido para
armazenar os dados desta pesquisa foi o MongoDB que € um banco de alta
performance e adequado para armazenar uma enorme quantidade de dados, porém
€ necessario um servidor apropriado com as configuragdes devidas para que o banco
funcione da melhor forma e seja possivel usufruir todo o seu poder de processamento.
Durante todo o periodo desta pesquisa (2015 a 2019) foram coletadas e armazenadas
mais de 500 milhdes de mensagens do Twitter, no entanto devido a algumas
limitacdes encontradas no ambiente preparado, o estudo acabou sendo realizado com
apenas 141 milhées de mensagens.

Outra limitagdo esta relacionada aos dados. N&o foi possivel utilizar
geolocalizagao pois poucas mensagens do corpus de saude apresentavam latitude e
longitude, o que implica que poucos usuarios publicavam mensagens de dispositivos
moveis com marcagao geografica ativada. Além disso, a selegdo de mensagens sobre
saude utilizando as listas de saude por apresentarem um vocabulario mais técnico, o
que ndo caracteriza o que geralmente é utilizado nas redes sociais, pode ter deixado
de fora mensagens relevantes sobre saude que ndo mencionam as palavras pré-
definidas pelas listas.

Existem limitagbes inerentes ao uso do Twitter e de outras redes sociais para
realizacao de analises de conteudos sobre saude. Muitas pessoas nao utilizam as
redes sociais para compartilharem publicamente seu estado de saude, portanto o
Twitter ndo € uma amostra representativa da populagdo. No entanto, uma variedade
de informagdes de saude pode ser detectada, apesar dessas limitagoes. Ainda assim,
acredita-se que as fontes de redes sociais podem complementar as ferramentas de
vigilancia existentes, com algumas vantagens exclusivas, como acesso quase em

tempo real as informacdes.
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6 Conclusao

Nos ultimos anos, as redes sociais se tornaram uma plataforma onde os
consumidores de saude estdo criando e consumindo conteudo ativamente. Essas
plataformas se tornaram uma base de informacgdes publicas e atuais que contém
grande parte das atividades, pensamentos e sentimentos dos usuarios. A medida que
a Web amadurece, aplicativos personalizados se aproximam dos usuarios por serem
adaptados as suas necessidades e interesses em saude. A criagao dessas aplicacoes
depende de informacdes extraidas sobre os usuarios e uma das fontes dessas
informacdes sao as proprias redes sociais.

A informagao eletronica textual pode ser tratada com auxilio de maquinas gragas
a area de Descoberta de Conhecimento em Texto que propdes varias solugcdes para
isso, com a intengdo de diminuir o impacto da sobrecarga de informagao.

Saber extrair, manipular e analisar esses dados pode contribuir com varios
servicos necessarios a toda sociedade, e ndo apenas para personalizacdo do
conteudo por individuo. A participagao dos cidaddos expondo suas preocupacgoes e
experiéncias sobre saude nessas plataformas pode auxiliar no monitoramento de
aspectos da saude publica colaborando para uma vigilancia participativa, como por
exemplo quais sdo as doengas sazonais mais discutidas pelos usuarios no Twitter,
quais os sintomas que possuem conexao com essas doengas etc.

Nesta tese foi apresentada uma investigacéo de técnicas de mineragéo de dados
e modelagem de topicos para extrair uma variedade de dados sobre saude,
contextualiza-los e oferecer informagdes analiticas provenientes de mensagens do
Twitter em portugués brasileiro.

Este estudo por apresentar um objetivo amplo e ndo profundo, se difere da maioria
dos estudos de analise de informagdes de saude publica baseados nas redes sociais
por nao focar em um problema de saude especifico. O propésito era exploratério e foi
possivel identificar diversos assuntos de saude com as técnicas utilizadas.

A observacdo e analise continua de tendéncia e disseminagdo de conteudos
sobre doencgas, medicamentos e sintomas podem auxiliar no planejamento de
campanhas de saude publica e indicativos para vigilancia. E de interesse das
organizagdes de saude ter o dominio de técnicas de extracdo de conhecimento para

poder gerir o mesmo e encontrar fenbmenos que possam ser monitorados,
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examinados e compartilhados ao longo do tempo.

Desta forma, a importancia deste estudo se baseia em apresentar a aplicagao de
técnicas de mineragcédo de dados e modelagem de tépicos na busca de conhecimento
“‘escondido” que pode auxiliar os profissionais e pesquisadores a compreender melhor
o conteudo textual, além de fornecer informacdes uteis para uma posterior analise
aprofundada. Acredita-se que uma abordagem exploratéria e orientada a descobertas

pode servir como um ponto de partida util para a mineragcdo de dados saude.

6.1 Principais contribuigoes

A metodologia utilizada apresentou as melhores praticas para amostragem e
analise de dados textuais sobre saude extraidos de redes sociais, mostrando a
importancia de cada técnica para compreender todas as descobertas. Todavia essa
metodologia n&o é restrita apenas ao assunto saude, pode também ser aplicada para
outros assuntos.

Com relacdo a analise de redes sociais, utilizando redes complexas no qual as
palavras eram representadas pelos nos e as arestas representadas pelas relagdes de
adjacéncia, foi possivel explorar a topologia da rede gerada pelas mensagens do
Twitter. Através dos calculos das medidas de centralidade varios aspectos relevantes
com relagao aos termos de maior grau, os termos que eram pontes para conexao com
outros termos e relagdes de significancia foram revelados. Padrdes interessantes
foram observados. Todavia, outras abordagens ainda podem ser exploradas.

Os resultados forneceram evidéncias para confirmar os impactos positivos de
iniciativas e eventos de conscientizagdo que foram promovidos por organizacdes e
profissionais de saude na rede social Twitter. Mostrando o potencial da utilizacdo de
técnicas de mineragdo de dados para identificacdo da repercussao de acgdes de
promogao e recuperacao da saude.

Foi possivel identificar doengas, sintomas e medicamentos mais discutidos no
Twitter em um determinado periodo por meio das técnicas aplicadas e assegurar que
informacdes de saude sao compartilhadas nessa plataforma. Relacionamentos entre
os trés conceitos de saude também foram identificados e analisados com base na
forca de suas conexdes. Os interesses e preocupacdes da populacdo sobre temas
variados, como por exemplo “Febre Amarela”, também foram identificados podendo

de alguma forma auxiliar gestores de saude a promoverem ag¢des oportunas que
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aumentem a eficiéncia de resposta do sistema para com a populacgao.

No que diz respeito a identificagdo de topicos no corpus, a modelagem de tépicos
se mostrou util pela capacidade de analisar grandes quantidades de dados de texto
nao estruturados e expor os principais topicos relacionado no conjunto de dados.
Encontrando topicos que n&o foram identificados facilmente pelas outras abordagens,
mostrando, portanto, que as diferentes abordagens utilizadas se complementaram na
descoberta de conhecimento nos textos analisados. Também foi possivel identificar
diversos interesses e preocupacgdes da populagdo sobre assuntos nao tdo populares
de saude.

Esta pesquisa pode ainda auxiliar na criagdo de uma plataforma de colaboragao
em pesquisa para saude publica e seus resultados podem contribuir na formagao do
conhecimento sobre como as redes sociais podem assistir estudos e analises de

saude publica.

6.2 Trabalhos Futuros

A partir dos resultados obtidos, notamos que determinados pontos merecem
atengdo especial. Como proposta de futuros trabalhos algumas ideias podem ser
consideradas. Dentre diversas possibilidades de trabalhos futuros, temos:

+ Desenvolver um classificador para identificar com precisdo mensagens sobre
saude e nao relacionadas a saude em portugués brasileiro;

« Construir uma interface (estatica e dinamica) para exportagdo dos dados de
relacionamentos encontrados no corpus quanto aos medicamentos, doencas e
sintomas;

+ Descrever o relacionamento de mensagens sobre doengas, medicamentos,
sintomas e os tépicos por geolocalizagao e por periodo de tempo;

» Utilizar técnicas de reconhecimento de entidades nomeadas para identificar os
termos relacionados a pessoas, organizagdes, cidades e etc. E técnicas de
identificacdo de classes gramaticais conhecida como “Part-of-Speech (POS)
tagging” que identificam as classes gramaticais das palavras baseando-se na
sintaxe e morfologia. Isso poderia possibilitar analises detalhadas nos grafos
de palavras;

« Construir um cenario no qual as analises possam ser realizadas com dados em

tempo real, fornecendo informagdes dos topicos de saude e relacionamentos
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entre as palavras praticamente no mesmo momento em que se é discutido nas

redes sociais.
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Anexo A — Aprovacio do Comité de Etica em Pesquisa — UNIFESP —
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LN R
o PAULO UNIFESP-HSP

Continuagao do Parecer: 1 151075

paraidentificar relacionamentos entre os achados. Os objetivos especificos deste projete sdo:

Objetivo 1 Identificar entidades nomeadas (pesseas, locais, organizagdes elc.) e categorizar temas de
salde associados a doengas, medicamentos e sintfomas em mensagens do Twitter;

Objetive 2: Analisar o sentimento (positivo, negativo ou neutro) de opinides publicadas em mensagens do
Twitter e a repercussao temporal e de localizagio sobre temas de sadde; Objetive 3: Propor um modelo de
topico para mensagens

do Twitter sobre temas de salde usando categorias de sadde, entidades nomeadas, andlise de sentimento
& de repercussao.

Avaliagiio dos Riscos e Beneficios:
Conforme parecern: 1.135.186 de 02 de Julho de 2015

Comentérios e Consideragbes sobre a Pesquisa:
Conforme parecer n: 1.135.186 de 02 de Julho de 2015

Consideragdes sobre os Termos de apresentagiio obrigatéria:
Conforme parecern: 1,135.186 de 02 de Julho de 2015

Recomendagdes:
Conforme parecer n: 1.135.186 de 02 de Julho de 2015

Conclusdes ou Pendéncias e Lista de Inadequagdes:
As pendéncias anteriormente apontadas foram atendidas (ver abaixo).Estudo aprovado.

1-Pede-se que a pesquisadora readeque a parte dos Riscos e Beneficios. Um primeiro ponto impaortante:
Risco, nesse caso, diz respeito aos riscos potenciais que existem para os seres humanos que participardo
da pesquisa. Eles sempre estdo presentes, ainda que sejam minimos. No documento apresentade, a
pesquisadora infere que Risco diz respeilo a conflito de interesses, 0 que ndo & o caso.
RESPOSTA:as devidas alteragoes foram realizadas na Plataforma Brasil na segao “Detalhamento do
Estudo” na parte de Riscos conforme solicitado no parecer do CEP.

PENDENCIA ATENDIDA.

Situagdo do Parecer:
Aprovado

Necessita Apreciagdo da CONEP:
Néo

Enderego:  Rua Botucaty, 572 1° Andar Conj. 14

Bairro: VILA CLEMENTINO CEP: 04.023.061
UF: 5° Municiplo:  SAD PAULO
Telefone: (11)5571-1062 Fax: (11)5539-7162 E-mall: secretadia copunifesp@gmail.com

Pigne 0 eo G



93

APENDICE A - llustracdo de todos os 50 topicos gerados

Topico 1

Selected Topic: 1 Previous Topic | Next Topic

Clear Topic

Intertopic Distance Map (via multidimensional scaling)

PC2

PC1

Marginal topic distribution

5%

Topico 2

SelactedTopic:D Previous Topic  Next Topic  Clear Topic

Intertopic Distance Map (via multidimensional scaling)

PC1

Marginal topic distribution

2%
5%

10%

PC2

Slide to adjust relevance metric:(@) :
A=06 0.0 0.2 04

Top-30 Most Relevant Terms for Topic 1 (2.4% of tokens)

0 500 1,000 1,500 2,000 2,500 3,000

peito I
S —|

opio ll
compara [l
cannabis

nicotina [l
onda .
anfetamina
mescalina [l
sativa I
cogumelos
heroir
vagina .
1sd I
cocaina .

cheiro [l

fogoo |

tmp |
pesso |
aboca |
aperto |
perder |
mass |
nana |
brinquedo |

Overall term frequency
I Estimated term frequency within the selected topic

1. saliency(term w) = frequency(w) * [sum_t p(t | w) * log(p(t | w)/p(t)] for topics t; see Chuang et. al (2012)
2. relevance(term w | topic t) = A * p(w 11) + (1 - A) * p(w | t)/p(w); see Sievert & Shirley (2014)

Slide to adjust relevance metric:(2) T T : w
A=06
Top-30 Most Relevant Terms for Topic 2 (2.3% of tokens)
0 2,000 4,000 6,000 8,000
vitamina I

banana -
leite -

10,000

morango
comer [l
cafe l
caldo I
com
queijo
chocolate I
comendo i
ovo
acai l
doce I
bolo |
manha .
lanche |
tome I
misto |
batata |
pizza |
paes |
farinha |
abacate .
copo |
hamburguer |
pastel |
calda
aveia |

Overall term frequency
I Estimated term frequency within the selected topic

1. saliency(term w) = frequency(w) * [sum_t p(t | w) * log(p(t | w)/p(t))] for topics t; see Chuang et. al (2012)
2. relevance(term w | topic t) = A * p(w | 1) + (1 - A) * p(w | t)/p(w); see Sievert & Shirley (2014)



Topico 3
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Selected Topic: 3 Previous Topic Clear Topic

Intertopic Distance Map (via multidimensional scaling)

PC2

B

38
Iz
S a
27

Marginal topic distribution

5%

Topico 4

Selected Topic: 4 Previous Topic Clear Topic

Intertopic Distance Map (via multidimensional scaling)

PC2

Marginal topic distribution

5%

Slide to adjust relevance metric:(2) T \\ijl T
A=0.6 00 02 04 06 08 10

Top-30 Most Relevant Terms for Topic 3 (2.3% of tokens)
0 5,000 10,000 15,000 20,000 25,000

dor I I
cabeca [
garganta I |
ouvido
corpo I
dente |
costas |
tebre [l
completar |
colica |
resfriada |
piorar |
fodida |
cheia |
foda |
resfriado |
precisava |
bastasse |
doendo |
comecando |
ferrada |
acompanhada
infeliz
hein |
ouvidos
nascendo
mereco |
pescoco |
amanheci
enjoo |

Overall term frequency
I Estimated term frequency within the selected topic

1. saliency(term w) = frequency(w) * [sum_t p(t | w) * log(p(t | w)/p(t))] for topics t; see Chuang et. al (2012)
2. relevance(term w | topic t) = A * p(w 1) + (1 - A) * p(w | t)/p(w); see Sievert & Shirley (2014)

Slide to adjust relevance metric:() T T T LIJ T T
A=06 00 02 04 06 08 10
Top-30 Most Relevant Terms for Topic 4 (2.2% of tokens)

o 2,000 4,000 6,000 8,000

vacinei |
enrolando |
toma ||
unica |
bendita |
preciso I
acabei |
cinica |

Overall term frequency

- Estimated term frequency within the selected topic

1. saliency(term w) = frequency(w) * [sum_t p(t | w) * log(p(t | w)/p(t))] for topics t; see Chuang et. al (2012)
2. relevance(term w | topic t) = A * p(w | 1) + (1 - A) * p(w | t)/p(w); see Sievert & Shirley (2014)



Topico 5
Selected Topic: 5 Previous Topic Clear Topic Slide to adjust relevance metric:) ()
|
A=06 00 02 04 06 08 10

Intertopic Distance Map (via multidimensional scaling) Top-30 Most Relevant Terms for Topic 5 (2.2% of tokens)

0 500 1,000 1,500 2,000 2,500
PC2

é P vomitar [N

g
g

nervoso NN

gastrite [
39 revira [l

dando [
borboletas Il
enjoada .
‘comida .
fome Il
36 nervosismo [l
[ tabirintite [l
4 vomitei [l
__ay embrulha I
A sensacao .
embrulhado I
Marginal topic distribution & sinto [l

Overall term frequency
2% I Estimated term frequency within the selected topic

1. saliency(term w) = frequency(w) * [sum_t p(t | w) * log(p(t | w/p(t))] for topics t; see Chuang et. al (2012)

5%
2. relevance(term w | topic t) = A * p(w | t) + (1 - A) * p(w | t)/p(w); see Sievert & Shirley (2014)

Topico 6
Selected Topic: 6 Previous Topic Clear Topic Slide to adjust relevance metric:2
=06 00 02 04 06 08 10

Intertopic Distance Map (via multidimensional scaling) Top-30 Most Relevant Terms for Topic 6 (2.2% of tokens)
0 5,000 10,000 15,000 20,000 25,000

‘48 teore [N
B coro B
8t cabeca [l
30 gripe
tosse Il
gripada I
inflamada |
dolorido |
doente |
griado |
39 dor
dores |
explodindo |
podre |
calafrios |
queimando |

PC2

jeito |

inteiro |
Marginal topic distribution melhorei |

Overall term frequency
2% I Estimated term frequency within the selected topic

1. saliency(term w) = frequency(w) * [sum_t p(t | w) * log(p(t | w)/p(t))] for topics t; see Chuang et. al (2012)
2. relevance(term w | topic t) = A * p(w | t) + (1 - A) * p(w | t)/p(w); see Sievert & Shirley (2014)



Topico 7
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Previous Topic Next Topic Clear Topic

Selected Topic: 7

Intertopic Distance Map (via multidimensional scaling)

PC2

PC1 g
33 ;
a4
27
129
) B 6
Marginal topic distribution
2%
5%
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Slide to adjust relevance metric:(2)
A=06 00 02 04 06 08 10

Top-30 Most Relevant Terms for Topic 7 (2.1% of tokens)
0 500 1,000 1,500
mae I

disse [N
pai [

pneumonia I
falando I
mandou [

irmao -

Overall term frequency
I Estimated term frequency within the selected topic

1. saliency(term w) = frequency(w) * [sum_t p(t | w) * log(p(t | w)/p(1)] for topics t; see Chuang et. al (2012)
2. relevance(term w | topic t) = A * p(w 1 1) + (1 - A) * p(w | 1)/p(w); see Sievert & Shirley (2014)

Topico 8

Selected Topic: 8 Previous Topic | Next Topic ] Clear Topic

Intertopic Distance Map (via multidimensional scaling)

PC2

129

Marginal topic distribution

5%

Slide to adjust relevance metric:(2)
A=0.6 0.0 02 04 0.6

Top-30 Most Relevant Terms for Topic 8 (2.1% of tokens)

o 1,000 2,000 3,000 4,000 5,000

dipirona -
paracetamol
rivotril [
remedio
dorflex [
antibiotico [N

anti

benzetacil
efeito Il
ibuprofeno .
veia [l
tomar I
[

omeprazol [l
nimesulida [l
amoxicilina [l
base

toma [l
epocier [l
analgesico I
comprimidos l
tylenol l

medico [l

Overall term frequency

I Estimated term frequency within the selected topic

1. saliency(term w) = frequency(w) * [sum_t p(t | w) * log(p(t | w)/p(t))] for topics t; see Chuang et. al (2012)
2. relevance(term w | topic t) = A * p(w I t) + (1 - A) * p(w | t)/p(w); see Sievert & Shirley (2014)



Topico 9
Selected Topic: 9 Previous Topic Clear Topic

Intertopic Distance Map (via multidimensional scaling)

PC2

Marginal topic distribution

5%

10%

Topico 10

Selected Topic: 10 Previous Topic Clear Topic

Intertopic Distance Map (via multidimensional scaling)

PC2

38
Iz
4
27

Marginal topic distribution
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Slide to adjust relevance metric:() 0,
A=06 00 02 04 06 08 10

Top-30 Most Relevant Terms for Topic 9 (2.1% of tokens)
0 1,000 2,000 3,000 4,000 5,000 6,000 7,000

alergica [N

sinusite [N
gripe
atacada [l
alergia
espirro 1l
ataca
espirros .
conjuntivite [l
junto .
faringite l
renite l
inverno [
atacando |
espirra I
atacar ||
funga |
chata [l
bombinha |
gripada .
mudanca |
arll
fodida I
trio

atacou ||

Overall term frequency
I Estimated term frequency within the selected topic

1. saliency(term w) = frequency(w) * [sum_t p(t | w) * log(p(t | w)/p(t))] for topics t; see Chuang et. al (2012)
2. relevance(term w | topic t) = A * p(w I t) + (1 - A) * p(w | t)/p(w); see Sievert & Shirley (2014)

Slide to adjust relevance metric:(2) r
A=06 00 02

Top-30 Most Relevant Terms for Topic 10 (2.1% of tokens)
[ 500 1,000 1,500 2,000

cancer I
puimao I
mama _
pele _
diabetes [N
google

prostata [N

pesquisar I
risco
lua -
aumenta [l
infantil [
ave [
tratamento I

cigarro
prevencao [l
combate -
instituto [l
diabete [l
arterial Il
sintomas [l
possivilidade [l
infarto ll
cirrose .
estudo [l

hospital -
Overall term frequency

I Estimated term frequency within the selected topic

1. saliency(term w) = frequency(w) * [sum_t p(t | w) * log(p(t | w)/p(t))] for topics t; see Chuang et. al (2012)
2. relevance(term w | topic ) = A * p(w I ) + (1 - A) * p(w | t)fp(w); see Sievert & Shirley (2014)



Topico 11

Selected Topic: 11 Previous Topic Clear Topic

Intertopic Distance Map (via multidimensional scaling)

PC2

3
N ¢
4
27

Marginal topic distribution

5%

Topico 12

Selected Topic: 12

Previous Topic Next Topic Clear Topic

Intertopic Distance Map (via multidimensional scaling)

PC2

4“1

2

Marginal topic distribution
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Slide to adjust relevance metric:(2) T I T TN
A=0.6 00 02 04 06 08 10

Top-30 Most Relevant Terms for Topic 11 (2.1% of tokens)
0 500 1,000 1,500 2,000

visteza [ I———

alegria I

sensibilidade [
familia I

carencia [ll
profunda .
fiho [N

angustia .

Overall term frequency
I Estimated term frequency within the selected topic

1. saliency(term w) = frequency(w) * [sum_t p(t | w) * log(p(t | w)/p(t))] for topics t; see Chuang et. al (2012)
2. relevance(term w | topic ) = A * p(w | t) + (1 - A) * p(w | t)/p(w); see Sievert & Shirley (2014)

Slide to adjust relevance metric:() 0
A=06 00 02 04 06 08 10

Top-30 Most Relevant Terms for Topic 12 (2.1% of tokens)

0 1,000 3,000 4,000 5,000 6,000

espirrando _
nariz I
tossindo [N
entupido -
igual -
alergia
gripada [
tosse NI
escorrendo il
fungando l
gripado .
louca .
trancado I
tuberculose [l

2,000

cheia [l
espirro I
fico
carai |
gripando |
catarro |
doida |
velho |
espirros ||
horrores I
pigarro |
inteiro l
teito |

Overall term frequency
I Estimated term frequency within the selected topic

1. saliency(term w) = frequency(w) * [sum_t p(t | w) * log(p(t | w)/p(t))] for topics t; see Chuang et. al (2012)

2. relevance(term w | topic ) = A * p(w | ) + (1 - A) * p(w | tY/p(w); see Sievert & Shirley (2014)



Topico 13
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Selected Topic: 13 Previous Topic Clear Topic

Intertopic Distance Map (via multidimensional scaling)

PC2

Marginal topic distribution

5%

Topico 14
Selected Topic: 14 Previous Topic Clear Topic

Intertopic Distance Map (via multidimensional scaling)

PC2

Pé1
20
s
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=
120
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Marginal topic distribution

5%

Slide to adjust relevance metric:(@ R \T/ R
A=06 00 02 04 06 08 10
Top-30 Most Relevant Terms for Topic 13 (2.1% of tokens)

0 200 400 600 800 1,000

fimes I
musicas -
clean -
instagram -
you Il
promo I
clipe [l

yric Il

iive Il
assistir [l
tetiche [N

Overall term frequency
I Estimated term frequency within the selected topic

1. saliency(term w) = frequency(w) * [sum_t p(t | w) * log(p(t | w)/p(t))] for topics t; see Chuang et. al (2012)
2. relevance(term w | topic t) = A * p(w 1 1) + (1 - A) * p(w | t)/p(w); see Sievert & Shirley (2014)

Slide to adjust relevance metric:(2)
A=0.6 00 02 04 06 08 10

Top-30 Most Relevant Terms for Topic 14 (2.1% of tokens)
0 5,000 10,000 15,000 20,000 25,000

garganta [N |
dor [N I
acordei Il
copyright [l
acordar l
dormi |
terrivel |
fudida |
horrivel |
fop |
morrendo |
cll
bah |
insuportavel |
cheia |
pior |
friozinho
muita |
absurda |
vsfd
otimo |
maravilha |
ventilador |
delicia |
legal |
ajudar |
resfriada |
cheio |
baita |
i |

Overall term frequency

I Estimated term frequency within the selected topic

1. saliency(term w) = frequency(w) * [sum_t p(t | w) * log(p(t | w)/p(t))] for topics t; see Chuang et. al (2012)
2. relevance(term w | topic t) = A * p(w 1) + (1 - A) * p(w | t)/p(w); see Sievert & Shirley (2014)



Topico 15

10(

Previous Topic | Next Topic | Clear Topic

Selected Topic: 15

Intertopic Distance Map (via multidimensional scaling)

PC2
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g
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Marginal topic distribution
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Topico 16

Selected Topic: 16

Previous Topic Next Topic | Clear Topic

Intertopic Distance Map (via multidimensional scaling)

PC2

41

ftz

129

Marginal topic distribution

5%

Slide to adjust relevance metric:(2)
A=06 00 02 04 06

Top-30 Most Relevant Terms for Topic 15 (2.1% of tokens)

0 5,000 10,000 15,000 20,000 25,000
dor [N
garganta [N
morrendo
muita .
acordou l
acordei I
sorvete |
cent |
ouvido |
pessimo |
adivinha |
cabeca |
friagem |
baita |
sereno
dormiu |
chupando
pastilhas
festinha
fodendo
sextou
diaa
ranhenta
prevejo
ficado
chovendo
touro
malzona
krl
aula |

Overall term frequency
I Estimated term frequency within the selected topic

1. saliency(term w) = frequency(w) * [sum_t p(t | w) * log(p(t | w)/p(t))] for topics t; see Chuang et. al (2012)
2. relevance(term w | topic t) = A * p(w I 1) + (1 - A) * p(w | t)/p(w); see Sievert & Shirley (2014)

Slide to adjust relevance metric:(@ T T
A=0.6 0.0 02 04

Top-30 Most Relevant Terms for Topic 16 (2% of tokens)

0 500 1,000 1,500

pneumonia [INE——

sair
cheguei NN
condicionado I

roupa [N

Overall term frequency
I Estimated term frequency within the selected topic

1. saliency(term w) = frequency(w) * [sum_t p(t | w) * log(p(t | w)/p(t))] for topics t; see Chuang et. al (2012)
2. relevance(term w | topic t) = A * p(w I t) + (1 - A) * p(w | t)/p(w); see Sievert & Shirley (2014)



Topico 17

10°

Previous Topic Next Topic Clear Topic

Selected Topic: 17

Intertopic Distance Map (via multidimensional scaling)
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Topico 18

Selected Topic: 18

Previous Topic Next Topic Clear Topic

Intertopic Distance Map (via multidimensional scaling)

h .

Marginal topic distribution

5%

Slide to adjust relevance metric:(2) T T T T T T T
A=0.6 00 02 04 06 08 1.0

Top-30 Most Relevant Terms for Topic 17 (2% of tokens)
[ 1,000 2,000 3,000 4,000 5,000 6,000 7,000

xarope [N
cha I
remedio [N

tosse [N
camonmila [l
boido Il

methorar [l
gripe I
vidro |
bala |
curar I

nenhum I
vick I
gengibre |
maes I
benegripe |
pastilha |
propolis |
jeito 1
especial |
toma Il

Overall term frequency

I Estimated term frequency within the selected topic

1. saliency(term w) = frequency(w) * [sum_t p(t | w) * log(p(t | w)/p(t)} for topics t; see Chuang et. al (2012)
2. relevance(term w | topict) = A * p(w 1) + (1 - A) * p(w | t)/p(w); see Sievert & Shirley (2014)

Slide to adjust relevance metric:(@ D A
A=0.6 00 02 04 06 08 10

Top-30 Most Relevant Terms for Topic 18 (2% of tokens)
0 2,000 4,000 6,000 8,000 10,000
vitamina [
abacate _
banana [N

mamao I
maca I
tazendo [l
maravilhosa ||

mec
melhor l
ficou |l
gostosa |
aveia |
pai ll
dms I
delicia |
troue |
boom |
bolada |
pisa |
copao |
mamae |
fzr |
sogra |
top |
maracuja |
gostosinha \
ammo |

Overall term frequency
I Estimated term frequency within the selected topic

1. saliency(term w) = frequency(w) * [sum_t p(t | w) * log(p(t | w)/p(t))] for topics t; see Chuang et. al (2012)
2. relevance(term w | topic t) = A * p(w | t) + (1 - A) * p(w | t)/p(w); see Sievert & Shirley (2014)



Topico 19

Selected Topic: 19 Previous Topic Clear Topic

Intertopic Distance Map (via multidimensional scaling)
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Marginal topic distribution

Topico 20

Selected Topic: 20 Previous Topic Clear Topic

Intertopic Distance Map (via multidimensional scaling)

PC2

38
g

4
27

Marginal topic distribution

5%

10:

Slide to adjust relevance metric:(2) (
A=06

Top-30 Most Relevant Terms for Topic 19 (2% of tokens)
[ 200 400 600 800 1,000 1,200 1,400 1,600

depressao [N I
fisica N
feminismo _
violencia _

teminista NN

feministas -
mulher [N

ansiedade [N |

anorexia -
problema . I
psicologica [l
nocao -
disturbios [l
gente NN
ler
senta [l
brincadeira [l
pedofilia [l
acham
tdah [l
souve [l
acha [
obvio ll
movimento [l

real [

Overall term frequency
I Estimated term frequency within the selected topic

1. saliency(term w) = frequency(w) * [sum_t p(t | ) * log(p(t | w)/p()] for topics t; see Chuang et. al (2012)
2. relevance(term w | topic t) = A * p(w I 1) + (1 - A) * p(w | t)/p(w); see Sievert & Shirley (2014)

Slide to adjust relevance metric:(@) T \Y T

A=06 0.0 0.2 04 06 08 1.0

Top-30 Most Relevant Terms for Topic 20 (2% of tokens)

0 2,000 4,000 6,000 8,000

passei | |
madrugada l
manha .
nervoso Il
diarreia I
morri |
passou [l
comecou I
parou |
tembrei |
morrendo
tebre [N
passando [l
nervosa [l
achei I
cheia |l
inteira |
ficou I
vomitou |
chorando I
pensei l
sonhei |
dai ll
tremendo I

Overall term frequency
I Estimated term frequency within the selected topic

1. saliency(term w) = frequency(w) * [sum_t p(t | w) * log(p(t | w)/p(t))] for topics t; see Chuang et. al (2012)
2. relevance(term w | topic t) = A * p(w 1 t) + (1 - A) * p(w | //p(w); see Sievert & Shirley (2014)



Topico 21

Selected Topic: 21
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Intertopic Distance Map (via multidimensional scaling)
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Topico 22

Selected Topic: 22 Previous Topic Clear Topic

Intertopic Distance Map (via multidimensional scaling)
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Slide to adjust relevance metric:(2) D &
A=0.6 00 02 04 06 08 10

Top-30 Most Relevant Terms for Topic 21 (2% of tokens)
0 5,000 10,000 15,000 20,000 25,000

garganta [N
I

gritar |
liberei |
rouca I
cll
apaixonei |
fodida |
pessima |
morrendo |
ficando |
pap |
piorou |
morta |
roca
complexo |
acordou |
vinda |
variar
piorar |
entendendo
cantar
salomao
totaimente

Overall term frequency
I Estimated term frequency within the selected topic

1. saliency(term w) = frequency(w) * [sum_t p(t | w) * log(p(t | w)/p(t))] for topics t; see Chuang et. al (2012)
2. relevance(term w | topic t) = A * p(w | t) + (1 - A) * p(w | t)/p(w); see Sievert & Shirley (2014)

Slide to adjust relevance metric:(@
A=0.6 0.0 0.2

Top-30 Most Relevant Terms for Topic 22 (2% of tokens)
o 5,000 10,000 15,000 20,000 25,000

garganta NN
dor [N

ficando I
comecando ||
acredito |
voltando |
faltava |
acabando |
voltou |

leve |
sentindo |
matando |
frio |
acreditando |
semana |
rendeu |
piorando |
aguentando |
querendo |
oouvido |
creio |

find
dando |
sai |
aguento |
acordando |
doente |

cancela
passou |

poha

Overall term frequency
I Estimated term frequency within the selected topic

1. saliency(term w) = frequency(w) * [sum_t p(t | ) * log(p(t | w)/p(t))] for topics t; see Chuang et. al (2012)
2. relevance(term w | topic t) = A * p(w I 1) + (1 - A) * p(w | t)/p(w); see Sievert & Shirley (2014)
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Topico 24
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Top-30 Most Relevant Terms for Topic 23 (2% of tokens)
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Overall term frequency
I Estimated term frequency within the selected topic

1. saliency(term w) = frequency(w) * [sum_t p(t | ) * log(p(t | W)/p(t))] for topics t; see Chuang et. al (2012)
2. relevance(term w I topict) = A * p(w I ) + (1 - A) * p(w | t)/p(w); see Sievert & Shirley (2014)
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Overall term frequency
I Estimated term frequency within the selected topic

1. saliency(term w) = frequency(w) * [sum_t p(t | w) * log(p(t | w)/p(t))] for topics t; see Chuang et. al (2012)
2. relevance(term w | topic t) = A * p(w | t) + (1 - A) * p(w | t)/p(w); see Sievert & Shirley (2014)
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Topico 25
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Top-30 Most Relevant Terms for Topic 25 (2% of tokens)

Intertopic Distance Map (via multidimensional scaling)
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Marginal topic distribution
Overall term frequency
2% I Estimated term frequency within the selected topic
1. saliency(term w) = frequency(w) * [sum_t p(t | w) * log(p(t | w)/p(t))] for topics t; see Chuang et. al (2012)
2. relevance(term w | topic t) = A * p(w | 1) + (1 - A) * p(w | t)/p(w); see Sievert & Shirley (2014)
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Topico 26
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Intertopic Distance Map (via multidimensional scaling)

Marginal topic distribution

Overall term frequency
2% I Estimated term frequency within the selected topic
1. saliency(term w) = frequency(w) * [sum_t p(t | w) * log(p(t | w)/p(t))] for topics t; see Chuang et. al (2012)

5%
2. relevance(term w | topic t) = A * p(w | 1) + (1 - A) * p(w | t)/p(w); see Sievert & Shirley (2014)
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Top-30 Most Relevant Terms for Topic 27 (2% of tokens)
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Overall term frequency

I Estimated term frequency within the selected topic

1. saliency(term w) = frequency(w) * [sum_t p(t | w) * log(p(t | w)/p(t))] for topics t; see Chuang et. al (2012)
2. relevance(term w | topic t) = A * p(w | t) + (1 - A) * p(w | t)/p(w); see Sievert & Shirley (2014)
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Top-30 Most Relevant Terms for Topic 28 (2% of tokens)
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Overall term frequency
I Estimated term frequency within the selected topic

1. saliency(term w) = frequency(w) * [sum_t p(t | w) * log(p(t | w)/p(t))] for topics t; see Chuang et. al (2012)
2. relevance(term w | topic t) = A * p(w | t) + (1 - A) * p(w | t)/p(w); see Sievert & Shirley (2014)
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Overall term frequency
I Estimated term frequency within the selected topic

2%
5% 1. saliency(term w) = frequency(w) * [sum_t p(t | w) * log(p(t | w)/p(t))] for topics t; see Chuang et. al (2012)
2. relevance(term w | topic t) = A * p(w 1 t) + (1 - A) * p(w | )/p(w); see Sievert & Shirley (2014)

Marginal topic distribution

Topico 30
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Intertopic Distance Map (via multidimensional scaling) Top-30 Most Relevant Terms for Topic 30 (2% of tokens)
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) Overall term frequency
29% I Estimated term frequency within the selected topic
1. saliency(term w) = frequency(w) * [sum_t p(t | w) * log(p(t | w)/p(t))] for topics t; see Chuang et. al (2012)

5%
2. relevance(term w | topic ) = A * p(w I 1) + (1 - A) * p(w | //p(w); see Sievert & Shirley (2014)
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Topico 31

Selected Topic: 31 Previous Topic Clear Topic Slide to adjust relevance metric:(2)
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Top-30 Most Relevant Terms for Topic 31 (2% of tokens)

Intertopic Distance Map (via multidimensional scaling)
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Marginal topic distribution
R Overall term frequency
2% I Estimated term frequency within the selected topic
1. saliency(term w) = frequency(w) * [sum_t p(t | w) * log(p(t | w)/p(t))] for topics t; see Chuang et. al (2012)
2. relevance(term w | topic t) = A * p(w I t) + (1 - A) * p(w | t)/p(w); see Sievert & Shirley (2014)
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Top-30 Most Relevant Terms for Topic 32 (1.9% of tokens)

Intertopic Distance Map (via multidimensional scaling)
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Marginal topic distribution
Overall term frequency

2% I Estimated term frequency within the selected topic
5% 1. saliency(term w) = frequency(w) * [sum_t p(t | w) * log(p(t | w)/p(t))] for topics t; see Chuang et. al (2012)
2. relevance(term w | topic t) = A * p(w | t) + (1 - A) * p(w | t)/p(w); see Sievert & Shirley (2014)

10%
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U U U R A
A=06 00 02 04 06 08 10

Intertopic Distance Map (via multidimensional scaling) Top-30 Most Relevant Terms for Topic 33 (1.9% of tokens)
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Marginal topic distribution

Overall term frequency
2% I Estimated term frequency within the selected topic
1. saliency(term w) = frequency(w) * [sum_t p(t | w) * log(p(t | w)/p(t))] for topics t; see Chuang et. al (2012)

5%

2. relevance(term w | topic t) = A * p(w | t) + (1 - A) * p(w | t)/p(w); see Sievert & Shirley (2014)
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Topico 34
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Intertopic Distance Map (via multidimensional scaling) Top-30 Most Relevant Terms for Topic 34 (1.9% of tokens)
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Marginal topic distribution
i Overall term frequency
2% I Estimated term frequency within the selected topic
1. saliency(term w) = frequency(w) * [sum_t p(t | w) * log(p(t | w)/p(t))] for topics t; see Chuang et. al (2012)

5%
2. relevance(term w | topic t) = A * p(w | t) + (1 - A) * p(w | t)/p(w); see Sievert & Shirley (2014)
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Intertopic Distance Map (via multidimensional scaling)

PC2

Marginal topic distribution

2%
5%

Topico 36
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Intertopic Distance Map (via multidimensional scaling)
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Top-30 Most Relevant Terms for Topic 35 (1.9% of tokens)
0 500 1,000 1,500

neosoro NN
pomada NN
by
spray I
colirio [N
sorine
flox -
vick [N
alergia NN
passei [N

bepantol -

passando

passar I
pimenta -

olho I

naridrin [l
nele [l
papel ll

piercing [l
viciado [l
usando [l
coloquei .
aid l

Overall term frequency
I Estimated term frequency within the selected topic

1. saliency(term w) = frequency(w) * [sum_t p(t | w) * log(p(t | w)/p(t))] for topics t; see Chuang et. al (2012)
2. relevance(term w | topic t) = A * p(w I t) + (1 - A) * p(w | t)/p(w); see Sievert & Shirley (2014)

Slide to adjust relevance metric:(2 T 001 Ik‘/ L
A=06 0.0 02 04 06 08 1.0

Top-30 Most Relevant Terms for Topic 36 (1.9% of tokens)
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Overall term frequency
I Estimated term frequency within the selected topic

1. saliency(term w) = frequency(w) * [sum_t p(t | w) * log(p(t | w)/p(t))] for topics t; see Chuang et. al (2012)
2. relevance(term w | topic t) = A * p(w I t) + (1 - A) * p(w | t)/p(w); see Sievert & Shirley (2014)
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Topico 38
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Top-30 Most Relevant Terms for Topic 37 (1.9% of tokens)
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Overall term frequency

I Estimated term frequency within the selected topic
1. saliency(term w) = frequency(w) * [sum_t p(t | w) * log(p(t | w)/p(t))] for topics t; see Chuang et. al (2012)
2. relevance(term w I topic ) = A * p(w I 1) + (1 - A) * p(w | t)/p(w); see Sievert & Shirley (2014)
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Top-30 Most Relevant Terms for Topic 38 (1.9% of tokens)
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Overall term frequency
I Estimated term frequency within the selected topic
1. saliency(term w) = frequency(w) * [sum_t p(t | w) * log(p(t | w)/p(t))] for topics t; see Chuang et. al (2012)
2. relevance(term w | topic t) = A * p(w 1 t) + (1 - A) * p(w | t)/p(w); see Sievert & Shirley (2014)
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Topico 39
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Intertopic Distance Map (via multidimensional scaling) Top-30 Most Relevant Terms for Topic 39 (1.9% of tokens)

0 500 1,000 1,500 2,000 2,500 3,000
PC2
. on I
5 codeina I
8t bever NN
30

B

4
129
6
Marginal topic distribution
! Overall term frequency
2% I Estimated term frequency within the selected topic
5% 1. saliency(term w) = frequency(w) * [sum_t p(t | w) * log(p(t | w)/p(t))] for topics t; see Chuang et. al (2012)
2. relevance(term w | topic t) = A * p(w 1 1) + (1 - A) * p(w | t)/p(w); see Sievert & Shirley (2014)
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Topico 40
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Intertopic Distance Map (via multidimensional scaling) Top-30 Most Relevant Terms for Topic 40 (1.9% of tokens)
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Marginal topic distribution gine
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Overall term frequency
I Estimated term frequency within the selected topic

1. saliency(term w) = frequency(w) * [sum_t p(t | w) * log(p(t | w)/p(t))] for topics t; see Chuang et. al (2012)
2. relevance(term w | topic t) = A * p(w I t) + (1 - A) * p(w | t)/p(w); see Sievert & Shirley (2014)
10%

5%
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Topico 41
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Intertopic Distance Map (via multidimensional scaling) Top-30 Most Relevant Terms for Topic 41 (1.9% of tokens)
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Marginal topic distribution

Overall term frequency

2% I Estimated term frequency within the selected topic
5% 1. saliency(term w) = frequency(w) * [sum_t p(t | w) * log(p(t | w)/p(t))] for topics t; see Chuang et. al (2012)
2. relevance(term w | topic t) = A * p(w I t) + (1 - A) * p(w | t)/p(w); see Sievert & Shirley (2014)
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Topico 42
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Intertopic Distance Map (via multidimensional scaling) Top-30 Most Relevant Terms for Topic 42 (1.9% of tokens)
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Marginal topic distribution

Overall term frequency
I Estimated term frequency within the selected topic

1. saliency(term w) = frequency(w) * [sum_t p(t | w) * log(p(t | w)/p(t))] for topics t; see Chuang et. al (2012)
2. relevance(term w | topic t) = A * p(w 1 1) + (1 - A) * p(w | t)/p(w); see Sievert & Shirley (2014)
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Topico 44

Selected Topic: 44 Previous Topic | Next Topic | Clear Topic
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Top-30 Most Relevant Terms for Topic 43 (1.9% of tokens)
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Overall term frequency
I Estimated term frequency within the selected topic

1. saliency(term w) = frequency(w) * [sum_t p(t | w) * log(p(t | w)/p(t))] for topics t; see Chuang et. al (2012)
2. relevance(term w | topic t) = A * p(w I t) + (1 - A) * p(w | t)/p(w); see Sievert & Shirley (2014)

Slide to adjust relevance metric:(2) TR AN
A=0.6 00 02 04 06 08 1.0

Top-30 Most Relevant Terms for Topic 44 (1.9% of tokens)

Overall term frequency
I Estimated term frequency within the selected topic

1. saliency(term w) = frequency(w) * [sum_t p(t | w) * log(p(t | w)/p(t))] for topics t; see Chuang et. al (2012)
2. relevance(term w | topic ) = A * p(w 1) + (1 - A) * p(w | )/p(w); see Sievert & Shirley (2014)
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Top-30 Most Relevant Terms for Topic 45 (1.9% of tokens)
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Overall term frequency

I Estimated term frequency within the selected topic

1. saliency(term w) = frequency(w) * [sum_t p(t I w) * log(p(t | w)/p(t))] for topics t; see Chuang et. al (2012)
2. relevance(term w | topic t) = A * p(w I 1) + (1 - A) * p(w | t)/p(w); see Sievert & Shirley (2014)
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Top-30 Most Relevant Terms for Topic 46 (1.9% of tokens)
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Overall term frequency

I Estimated term frequency within the selected topic

1. saliency(term w) = frequency(w) * [sum_t p(t | w) * log(p(t | w)/p(t))] for topics t; see Chuang et. al (2012)
2. relevance(term w | topic t) = A * p(w | 1) + (1 - A) * p(w | t)/p(w); see Sievert & Shirley (2014)
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Slide to adjust relevance metric:(2)
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Top-30 Most Relevant Terms for Topic 47 (1.8% of tokens)
0 200 400 600 800 1,000 1,200 1,400

taciga [I——
evitar [N
prefiro [N
seque [N
coisas _
baile [N
vida
fadigado
desinteresse [
risos
evito [l
muscular -
evita [
cuttura [
melhor _
evitando [l
geracao [l
dolorosa [
falar I
viver -
cansado -
queria |
firme [l
sigo [ |
responder [l
certas [l
lenta [l
cansaco [l
preguica
fadigas [l

Overall term frequency
I Estimated term frequency within the selected topic

1. saliency(term w) = frequency(w) * [sum_t p(t | w) * log(p(t | w)/p(t))] for topics t; see Chuang et. al (2012)
2. relevance(term w | topic t) = A * p(w 1 t) + (1 - A) * p(w | t)/p(w); see Sievert & Shirley (2014)
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Overall term frequency
I Estimated term frequency within the selected topic

1. saliency(term w) = frequency(w) * [sum_t p(t | w) * log(p(t | w)/p(t))] for topics t; see Chuang et. al (2012)
2. relevance(term w | topic t) = A * p(w 1 t) + (1 - A) * p(w | t)/p(w); see Sievert & Shirley (2014)
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Intertopic Distance Map (via multidimensional scaling) Top-30 Most Relevant Terms for Topic 49 (1.8% of tokens)
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5% 1. saliency(term w) = frequency(w) * [sum_t p(t | ) * log(p(t | w)/p(t))] for topics t; see Chuang et. al (2012)
2. relevance(term w | topic t) = A * p(w I t) + (1 - A) * p(w | t)/p(w); see Sievert & Shirley (2014)
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Intertopic Distance Map (via multidimensional scaling) Top-30 Most Relevant Terms for Topic 50 (1.7% of tokens)
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Marginal topic distribution

Overall term frequency
I Estimated term frequency within the selected topic

1. saliency(term w) = frequency(w) * [sum_t p(t | w) * log(p(t | w)/p(t))] for topics t; see Chuang et. al (2012)
2. relevance(term w | topic t) = A * p(w I t) + (1 - A) * p(w | t)/p(w); see Sievert & Shirley (2014)
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