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RESUMO

O diagnostico de doengas mentais em pacientes € um procedimento que requer precisio e rapidez.
Tal procedimento € muito importante para essa area, pois além do fato de doencas mentais possuirem
sintomas muito semelhantes, o tratamento delas difere muito entre si, € em muitos casos, o tratamento
de uma doeng¢a mental ndo surte nenhum efeito no tratamento de outra. Usando técnicas de teoria dos
grafos e de andlise de sentimentos, foi desenvolvida uma técnica de andlise de discurso que busca

classificar um paciente baseado nos sinais de doencas mentais que o seu discurso apresenta.

Palavras-chave: Esquizofrenia. Teoria dos grafos. Inteligéncia artificial. Anélise de sentimentos.



ABSTRACT

Mental health diagnosis in patients is a procedure that requires efficiency and quickness. Such
procedure is very important in this area, because not only mental diseases have very similar
symptoms, but they also have very different treatments, such that what works for one disease may
have no effect for others. Using sentiment analysis and graph’s theory techniques, a speech analysis
technique was developed with the purpose of classifying a patient based on the signs of mental

illnesses their speech presents.

Keywords: Schizophrenia, Graph theory, Artificial intelligence, Sentiment analysis.
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1. INTRODUCAO

Um dos aspectos mais importantes e controversos da medicina atualmente é o diagndstico de
pacientes. Um diagndstico correto € parte essencial do processo de tratamento e recuperacdo do
individuo, ao mesmo tempo que um diagndstico errado pode ser catastréfico ou atrasar o tratamento
correto para um paciente em estado grave. Atualmente, mais de 12 milhdes de pacientes sdo
diagnosticados erroneamente todo ano sé nos estados unidos, o equivalente a 5% de todos os
pacientes diagnosticados (ABRIL,2016).

Uma das dreas mais afetadas por esta mazela é a drea de psiquiatria, especialmente quando
tratamos de diagndsticos prematuros. E extremamente dificil para um médico diagnosticar doencas
mentais, especialmente quando consideramos que o escopo de personalidades humanas € tao elevado,
0 que torna praticamente impossivel perceber o que constitui de fato um comportamento atipico,
dentro de vicios e idiossincrasias adquiridas pelo paciente ao longo de sua vida. Um diagndstico
conclusivo as vezes s6 pode ser chegado uma vez que a doenca ja causou alteragdes na
neuroanatomia grandes o suficiente para serem notadas através de neuroimagem, e a este ponto ji
pode ser tarde demais e essas alteragdes ja podem ser irreversiveis.

Outro problema agravante nesse cendrio € a andlise de desenvolvimento do quadro clinico do
paciente. Existem diversos fatores a serem analisados no comportamento do paciente, e alguns desses
aspectos sdo subjetivos (o paciente relata se sentir melhor, embora sinta nao estar totalmente curado).
Em um cenério onde doencas com sintomas parecidos possuem tratamentos diferentes e ineficientes
quando o diagndstico estd errado, e ainda levando em conta o efeito placebo, qualquer resultado que
nao seja 100% positivo pode trazer a tona a divida de que os sintomas que indicaram que o paciente
sofria de autismo, por exemplo, talvez esteja sofrendo de deméncia, o que mudaria completamente o
tratamento recomendado.

O diagndstico prematuro de patologias mentais se torna essencial para uma recuperacdo de
sucesso, € para isto, uma das ferramentas mais uteis para psiquiatras € a entrevista com o paciente.
Nela, o médico conversa com o paciente, e tenta detectar indicadores e eventos que possam apontar
para o diagnostico correto.

Essa entrevista tem como objetivo detectar anomalias no processo de formacgdo e expressao de
idéias do paciente, como o esquecimento de detalhes importantes, ou a maneira de expressar seus

sentimentos de maneira compreensivel e razodvel.
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Atualmente esta andlise € feita de forma completamente subjetiva pelo especialista, que
através de sua entrevista(as vezes nem gravada) deve identificar, relatar e processar os indicadores
achados num diagndstico conclusivo, diagndstico este que terd grande impacto na vida do paciente e
de seus familiares. O problema aqui vem na varincia de opinides de médico para médico. Um
médico pode ser parcial a um diagndstico de deméncia para um paciente, enquanto outro a partir de
uma nova consulta pode laudar um diagndstico de epilepsia. Esta variagdo ndo decorre de uma ma
defini¢do de caracteristicas para as doengas, que sd@o extremamente bem categorizadas em grupos de
sintomas mutuamente exclusivos no Manual Técnico de Diagndstico para Patologias Mentais(DSM-
V), mas sim de uma dificuldade na interpretacdo de eventos decorrentes durante uma entrevista, e da
variancia em indicadores aparentes de entrevista para entrevista.

Outro fator que exacerba tal problema € a dificuldade de se auditar tal diagnostico. Enquanto
outras dreas da medicina tem seus diagndsticos constantemente auditados através de autdpsias e
revisdes de laudos e sintomas clinicos, 0 mesmo processo se torna incrivelmente dificil quando ha
incompeténcia (proposital ou ndo) de profissionais médicos. O registro de entrevistas, mesmo quando
gravadas, € tida em segundo lugar a experiéncia do médico presente, devido a questdes de fidelidade
do contetido frequentes em um ambiente hospitalar, e matéria cefélica se deteriora excepcionalmente
rdpido apds o Gbito, o que torna pds-diagndstico através de autdpsia dificil e pouco conclusivo.

Dado estes fatores, se torna clara a necessidade de padrdes de diagndstico mais precisos e
discretos, que possam facilitar tanto o diagndstico precoce de doengas mentais, como a auditoria e a
discussdo de casos passados sob uma perspectiva mais estatistica e clara tanto aos profissionais
quanto aos pacientes e/ou seus familiares.

Para tal, defendemos a utilizacio de técnicas atuais de processamento de linguagem natural e
de teoria dos grafos para que seja feita uma andlise computacional de discursos de pacientes em
busca dos mesmos indicadores definidos no DSM-V. Através de tais medidas, ndo s6 simplificamos o
trabalho de médicos da drea, como reduzimos consideravelmente a quantidade de incerteza envolvida
em diagndsticos prematuros.

Este projeto é parte essencial de um projeto maior desenvolvido pela Liga Académica de
Neurociéncias com inten¢dao de melhor correlacionar alteragdes na estrutura neuroanatdmica do ser
humano com alteragdes nos padrdes normais de discurso. Através de tais correlagdes, esperamos
poder gerar uma ferramenta de diagndstico baseada apenas na coleta do discurso, o que ird
simplificar em muito o diagndstico de atipias mentais e poderd democratizar o0 acesso a tais

diagnésticos.
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A Secio 2 explicard como o projeto surgiu, e como foram coletados e processados os dados.
Secdo 7 mostrard um projeto feito com o mesmo objetivo que este, porém com uma abordagem
diferente. Secdes 4 a 6 explicardo as técnicas utilizadas no programa. A Secdo 7 falard um pouco
sobre a esquizofrenia, relatando seus sintomas e dificuldade de tratamento, e a Secdo 8 relatard os

resultados do nosso projeto, seguidos da conclusdo e dos trabalhos futuros.
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2. CONTEXTO

Esse trabalho surgiu no contexto do trabalho do aluno Gabriel Lins, um doutorando do
Departamento de neurofisiologia do CCB da UFPE, que estd sendo orientado pelo professor Marcelo
Cairrdao Araujo. Gabriel € o atual organizador da liga de neurociéncias, que se constitui num conjunto
de palestras sobre neurociéncias para pessoas que estudam outros cursos na UFPE.

Essa liga, por criar e desenvolver idéias que se estendem para dreas diversas do conhecimento,
¢ caracterizada por sua interdisciplinaridade.

Pelo fato do trabalho envolver um aluno de doutorado, a execu¢do de sua idéia deve seguir
alguns padrdes impostos por um trabalho de doutorado, dentre eles, a idéia deve ser tinica e nenhum
outro projeto publicado deve abordar a problemdtica de extrair métricas de pacientes da mesma
maneira que este projeto aborda.

Importante ressaltar que o escopo do trabalho de doutorado, intitulado de “Anadlise diferencial
de discurso em neuropatologias por modelagem computacional e diagndsticos por imagem” envolve
muitos outros aspectos, como visualizagdo de dados e andlise de dudio, mas este trabalho ird abordar
apenas um escopo limitado do trabalho de doutorado.

Esse projeto visa analisar tragos de doengas mentais em pacientes, em tratamento ou ndo. A
principio, a prépria liga de neurociéncias e afiliados pretendem utilizar a aplicacdo para avaliar sua
eficdcia com pacientes reais, e dependendo dos seus resultados, outros centros médicos podem chegar

a utilizar essa aplicagdo.

2.1 BASE DE DADOS

Os dados dos pacientes com esquizofrenia foram concedidos pelo Ipub, e eles sdo o relato
transcrito de entrevistas feitas com esse pacientes. Os pacientes, antes de serem entrevistados,
passaram por um treinamento usando um programa que possui exercicios para melhorar o foco do

paciente.
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As perguntas usadas nas entrevistas estdo no apéndice deste trabalho, e elas sdo divididas em
4 partes: motivacdo extrinseca, motivacdo intrinseca, desempenho e crenga. A primeira parte da
entrevista busca saber o que levou a pessoa a descobrir sobre o treinamento e que fator externo a
motivou a fazer parte dele, como ajuda de custo ou recomendac¢@o de amigos. Ja a parte de motivacao
intrinseca pergunta a respeito do que motivou a pessoa a continuar fazendo o treinamento e o que ela
mais/menos gostou do programa.

A parte de desempenho fazia perguntas gerais a respeito do desempenho do paciente no
programa, e a parte de crenca pergunta sobre o quanto o paciente achava que esse programa o ajudou
no tratamento da doenca.

Um fator importante a ressaltar € que em cada entrevista havia uma observacgdo a respeito do
paciente, explicando o comportamento dele durante a entrevista e o periodo que ele terminou o
treinamento, como no exemplo a seguir:

“[Participante], realizou treinamento no Ipub , € paciente do Hospital dia. Participante
terminou o treinamento dia 16/10/2014 e foi entrevistado dia 28/11/2014. Participante demonstrou
contentamento com o treinamento e feliz em poder falar sobre o seu feito. ”

Algumas observagdes relataram que o paciente estava ansioso para o término da entrevista, ou
que o paciente desvia do assunto e ndo consegue responder a pergunta apropriadamente. Essa tltima
observacdo foi relativamente comum, pois j4 que a esquizofrenia dificulta o processamento de
informacdes, € de se esperar que algumas pessoas continuem a apresentar esses sintomas mesmo
depois do treinamento.

Essas entrevistas foram de fundamental importancia para o desenvolvimento desse trabalho,
embora o seu nimero ainda seja pequeno (foram 23 pacientes com esquizofrenia e 12 pacientes de

controle)

2.2 PROCESSAMENTO DE DADOS

Com o acesso as dados, o programa executa duas tarefas principais: extrair métricas e treinar
a [A. Para a primeira parte, o programa terd acesso a alguns componentes ajudar nessa extragdo, que
sdao: Um corpus Iéxico adaptado para o portugués e o uso de bibliotecas como o nltk, numpy, spatial e
networkx. O corpus léxico ajudard a analisar o sentimento de cada frase, a biblioteca networkx
facilitard operacdes com grafos, o nltk ajudard a separar palavras e expressdes de maneira mais

precisa e as bibliotecas numpy e spatial ajudardo com calculos envolvendo vetores de varias
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dimensdes. Com essas ferramentas, o programa consegue transformar um discurso em diversos
grafos menores e calcular, entre outras métricas, a densidade e o diametro de cada um dos grafos,
assim como, usando uma cépia inalterada do discurso, calcular a variacdo emocional de uma sentenca
a outra e obter com isso a varia¢gdo emocional de cada paragrafo.

Em seguida, essas métricas s@o inseridas em um arquivo .txt no formato de arrays de floats.
Cada array possui 16 nimeros, sendo os 3 ultimos para relatar o estado do paciente: se os 3 nimeros
forem, nessa ordem, 1,0,0; significa que o paciente € sauddvel, caso sejam 0,1,0; o paciente tem
esquizofrenia. O terceiro nimero serd util quando o programa expandir e inserir uma terceira doenca
para andlise, mas para fins do escopo desse programa, ele ndo tem utilidade.

Em seguida, uma segunda classe € iniciada e coleta esses dados para iniciar o uso da
classificacao de dados. Essa classe, assim que organizar os dados obtidos, vai separd-los em conjunto
de treinamento e de teste, definindo a primeira das 3 dltimas varidveis como alvo de predi¢do, e usard
8 tipos de classificadores diferentes, que serdo listados na Secdo 4. Esses classificadores serdo
avaliados pela sua acuricia.

Esse resultado foi depois analisado e suas métricas (média e intervalo de confianca) foram
apresentadas em um grafico para posterior andlise e conclusdo dos resultados. Dessa maneira, foi
possivel analisar os discursos e retirar um significado relevante dos dados obtidos.

Um aspecto que destaca esse trabalho € a sua abordagem envolvendo assuntos tdo distintos, o
que oferece uma nova abordagem para o diagndstico de doengas mentais e que pode ajudar bastante
médicos envolvidos nessa drea. Para exemplificar essa diferenca, serd analisado um exemplo de

trabalho nessa drea e explicadas as diferencas entre esse trabalho e este.
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3. LITERATURA ATUAL

Um trabalho que tem aspectos semelhantes a esse, com o titulo de “Graph analysis of verbal
fluency test discriminate between patients with Alzheimer's disease, mild cognitive impairment and
normal elderly controls”, feito por BERTOLA(2014), buscou analisar a fluéncia verbal entre
pacientes sauddveis, pacientes com Alzheimer e pacientes com leve comprometimento cognitivo.
Para isso, foram incluidos cem idosos do Centro de Referéncia a Satde do Idoso. Todos esses
pacientes passaram por um teste clinico e neuropsicolégico. O teste neuropsicoldgico consistiu em
nove diferentes testes, incluindo o Mini Mental State Exam, um teste bastante utilizado e validado
internacionalmente para esse uso. Para que o paciente fosse considerado com comprometimento
cognitivo, ele deveria apresentar sinais desse comprometimento em pelo menos dois dominios
cognitivos.

Em seguida, os pacientes foram divididos em quatro grupos, cada um com 25 membros: um

grupo de pessoas sauddveis ou de controle, um de pessoas com problemas cognitivos em um dominio,
um de pessoas com problemas cognitivos em dois dominios, € um de pessoas com Alzheimer.
Depois da divisdo, esses pacientes fizeram um teste, que consistia em pedir para que os pacientes
escrevessem a maior quantidade possivel de nomes de animais, tentando evitar repeticdo. Em seguida,
eles anotavam a quantidade de palavras corretas, de palavras erradas e de repeti¢cdes. As respostas
fornecidas pelos pacientes foram transformadas em grafos usando o programa SpeechGraphs (Mota
etal., 2014).

Com o grafo obtido, eles calcularam a quantidade de palavras no grafo, além de outros 13

atributos: total de nds, total de arestas, maior componente fortemente conectado, maior componente
fracamente conectado, arestas repetidas, arestas paralelas, ciclos de tamanho um, dois e trés, grau
médio, densidade, didmetro, média dos caminhos mais curtos e coeficiente de clustering.
Como eles esperavam, o grupo de controle produziu mais nés, a rede produzida pelo grafo tinha um
didmetro maior e era menos densa, quando comparado com os outros grupos. Os grupos com
problemas cognitivos obtiveram um desempenho intermedidrio entre o grupo de controle e o grupo
com alzheimer em todas as medidas.

Quase todos os pacientes conseguiram evitar repeti¢cdes nos nomes, porém 20% dos pacientes

com Alzheimer repetiram alguma palavra com apenas duas palavras de distancia (ex.: cachorro-gato-
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cavalo-cachorro). Pacientes com Alzheimer tem problemas de processamento de memdria desde os
estdgios iniciais, o que provavelmente explica a repeti¢cao de palavras em um intervalo tdo curto.
Quanto ao nosso trabalho, existem algumas diferengas em comparacdo com este. A base de dados
ndo foi produzida a partir de um teste de escrever nomes de animais, mas sim com entrevistas semi-
estruturadas ou relatos de cuidadores de pacientes, tais cuidadores sendo saudaveis.

Também serd analisado, além dos aspectos do grafo, a variacdo emocional dos discursos, que
ndo seria possivel caso o teste ndo permitisse uma expressdo de sentimentos por parte do paciente. A
variagdo emocional se mostrou como um forte diferenciador entre os tipos de pacientes, como serd
visto na Sec¢do 8.

Além disso, a doenga abordada foi diferente: enquanto o projeto de Bertola(2014) analisou
pacientes com Alzheimer e com problemas cognitivos, enquanto este trabalho analisa
especificamente pacientes com esquizofrenia, que possuem problemas mentais diferentes dos

pacientes com Alzheimer, o que se reflete em tipos de discurso diferentes.
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4. INTELIGENCIA ARTIFICIAL

Inteligéncia artificial € uma area do conhecimento que busca criar e desenvolver modelos
computacionais que executem tarefas que envolvem tomadas de decisdes complexas a fim de
alcancar um objetivo, como vencer um jogo de xadrez ou reconhecer um objeto numa imagem.

Um software que use um modelo computacional dessa area obtém, por meio de treinamento
usando uma base de dados, conhecimento a respeito das possiveis decisdes a serem tomadas na
resolucdo de um determinado problema, e usando esse modelo, esse software pode “aprender” a
tomar as decisdes certas.

Inteligéncia artificial possui muitas aplicacdes. Por exemplo, um site de filmes e séries pode
utilizar uma rede neural para aprender os tipos de filmes que um determinado usudrio prefere e
recomendar novos filmes baseado na semelhan¢a com os filmes anteriormente assistidos.

Um exemplo bastante famoso € o Deep Blue, um software criado pela IBM para jogar xadrez.

Segundo cad (2017), Deep Blue foi criado em 1985 por Feng-hsiung Hsu e em 1989 ele
ganhou o nome atual. Ele derrotou o melhor jogador de xadrez do mundo, Kasparov, em maio de
1997, antes de ser aposentada pela IBM. Kasparov disse apds a partida que "é verdade, me assusta
que uma mdquina jogue com um nivel superior ao de todos os outros computadores € ao de quase
todos os homens".

Existem diversos exemplos de técnicas para obter um bom classificador de dados. No
momento, serd explicado como funciona uma rede neural, um modelo computacional bastante
conhecido.

A rede neural de um software como o Deep Blue tipicamente analisa todas as jogadas
possiveis dentro de um escopo, feito por uma busca em profundidade limitada, e usando algoritmos
de otimizagdo de jogadas, como o min-max, ela calcula, considerando que o seu oponente também
fard a melhor jogada possivel, qual jogada mais a beneficia a longo prazo.

Uma rede neural tipicamente possui dois componentes: um conjunto de neur6nios € um
conjunto de ligagdes entre eles. As ligagdes entre neurOnios, ou conexdes, possuem pesos, € esse
pesos indicam a relevancia de um determinado fator na tomada de decisdo daquele neurdonio em

particular.
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Figura 1 - Organizagdo em camadas

Fonte: DIN-UEM(2018)

Sdo os pesos das conexdes que irdo moldar a rede neural a longo prazo. Cada neurdnio da
rede recebe informacdes vindas ou do ambiente externo (conjunto de dados) ou de outros neurdnios,
e ao dar pesos a essas informacdes, que podem ser positivos ou negativos, e tdo grandes quanto o
programa usado permitir, os neurdnios posteriores receberdo resultados moldados por esses pesos,
resultados que se propagam até a camada de saida, que por fim exibird o resultado final.

Esse resultado final serd comparado com o resultado previsto para que 0s pesos sejam
devidamente ajustados e medidas como precisdo e acuricia sejam coletadas e analisadas.

Uma rede neural, para aprender um determinado conjunto de dados, ela tipicamente lida com 3 tipos
de dados: dados de treinamento, de validacdo, e de teste.

Nos dados de treinamento, a rede ajusta os pesos de cada conexdo com o objetivo de aumentar

sua taxa de acerto. Caso o resultado esteja errado, os pesos sdo ajustados.
Nos dados de validacdo e teste, ndo hd ajuste de peso, mas hd uma avaliacdo de desempenho. A rede
neural compara seus resultados com os dos dados de valida¢do geralmente a cada 5 iteracdes pelos
dados de treinamento, embora esse valor possa ser alterado. Apenas quando se nota que a rede possa
estar fazendo overfitting € que ela interage com os dados de teste, onde ela obtém o resultado final do
seu desempenho.

Overfitting é quando uma rede neural tem sua fungdo préxima demais de um determinado
conjunto de dados. Uma analogia ao overfitting é o exemplo de um aluno que, ao invés de tentar

aprender um determinado assunto, simplesmente decora todas as paginas do livro e sabe “de cor” o
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que tem em cada péagina, mas ndo consegue explicar com suas proprias palavras o que ele entende de

determinado assunto do livro.

Figura 2 - Overfitting

Fonte: en.wikipedia.org

Na figura acima, a linha em verde representa uma fun¢do de uma rede neural com overfitting,
enquanto que a linha preta representa uma funcdo de uma rede sem overfitting. Enquanto que a linha
verde divide corretamente 100% dos dados e a linha preta comete alguns erros, caso um novo dado
seja introduzido, hd uma probabilidade maior de esse novo dado ser classificado corretamente pela
linha preta do que pela linha verde, pelo fato de que a funcdo representada pela linha preta estd mais
préxima da realidade dos dados do que a funcdo da linha verde.

Uma rede neural possui pelo menos dois componentes: Uma camada de entrada e uma camada
de saida, ambas compostas por neurdnios. Os neurdnios de qualquer camada recebem os dados
iniciais, processam os dados, geram um peso baseado nos resultados e transmitem esse resultado a
proxima camada. Se a camada de saida exibir um resultado diferente do previsto, a formula usada
para processamento dos dados € alterada com base na taxa de aprendizado e na diferenga entre o
resultado previsto e o resultado obtido, usando um algoritmo chamado de Backpropagation.

Um grande problema ao se treinar redes com multiplas camadas, segundo Deneck (2009), é
que ndo se tem um resultado alvo para os neurdnios da camada intermedidria. Enquanto que a camada
de saida pode comparar seus resultados com as saidas previstas, as camadas intermedidrias ndo

possuem tal pardmetro, porém elas também precisam ser ajustadas. Por esse motivo € que o
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Backpropagation, que foi inventado nos anos 70 e usado com frequéncia em 1986, se tornou tdo
popular.

Backpropagation, que € uma abreviacao de “backwards propagation of error”, € um algoritmo
de aprendizagem supervisionada de redes neurais que usa gradiente descendente para ajustar 0s pesos
dos neurdnios de uma rede neural. (DENECK, 2009)

A inspiracdo para essa técnica surgiu do proprio cérebro, que busca naturalmente ajustar suas
acOes ao meio em que se encontra e com isso melhorar suas habilidades. O Backpropagation é
aplicado a uma rede neural quando ela estd em sua fase de treinamento.

Esse algoritmo necessita de uma fungdo de erro para calcular o ajuste dos pesos dos neurdnios
em cada camada distinta. Essa € uma maneira de se ajustar corretamente os pesos dos neurdnios da
camada intermedidria, pois uma vez que eles ndo produzem o resultado final mas apenas contribuem
para ele, eles s6 podem receber o reajuste proporcionalmente a contribui¢io deles ao resultado final.

A parte regressiva do Backpropagation vem do fato de que a camada de saida € a primeira a
receber o reajuste de pesos, enquanto que as outras camadas tém seus pesos ajustados por um fator
reduzido da camada anteriormente ajustada pelo algoritmo.

Experts que examinaram redes de multiplas camadas usando Backpropagation notaram que
muitos nds aprenderam padrdes similares aos que os préoprios seres humanos detectaram durante a
andlise dos dados (E. DELISI, 2001). Por conta disso, um campo muito maior de dreas de aplicagdo
de redes neurais se abriu, e a necessidade de experts para supervisionar o aprendizado em muitos
casos deixou de existir.

Nesse sentido, uma rede neural tem vantagem sobre, por exemplo, uma arvore de decisdo, ja
que uma arvore dessas precisa de um expert para definir as regras de decisdo dela, enquanto que uma
rede neural criard as préprias regras, que podem ndo ser compreendidas facilmente por um ser
humano, mas serdo altamente precisas na maioria dos casos.

Esse é o exemplo mais comum de inteligéncia artificial. Existem diversas outras maneiras de

se classificar dados, e as maneiras que esse trabalho explorou serdo detalhadas a seguir.

4.1 TECNICAS DE INTELIGENCIA ARTIFICIAL USADAS

Para esse trabalho, foram utilizados 8 classificadores diferentes. A razdo pelo qual esse

classificadores foram usados foi por suas diferentes abordagens ao problema em questdo, além de
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suas vantagens e desvantagens lidando com diferentes tipos de dados, o que pode revelar informacgdes
importantes a respeito da distribui¢cdo dos dados analisando apenas o desempenho dos diferentes
classificadores. Além disso, usando uma regressdo logistica no classificador com melhor resultado,
pode-se inferir a importancia das medidas extraidas e reconhecer quais dados podem ser melhor
aproveitados ou analisados.

Esses classificadores serdo apresentados a seguir.

K Nearest neighbors: O método nearest neighbors pode ser feito de maneira supervisionada
ou nao-supervisionada. Ele memoriza todo o conjunto de treinamento e, quando € apresentado com
um dado novo, ele analisa os K vizinhos mais préximos dele e o que a maioria decidir serd o valor
desse dado.

Nos dados dos discursos, os vizinhos sdo os vetores dos discursos que possuem a menor distancia
euclidiana em relag¢do ao dado que quer ser analisado.

Essa técnica € boa em lidar com problemas multi-classe e € simples de implementar. Por outro
lado, ele precisa de uma fungdo de calcular distancias entre dados que seja relevante e também ignora
toda a base de dados para decidir o valor de um dado novo baseado apenas em um subconjunto de
dados préximos a ele.

Support vector classifier(SVC): Esse classificador utiliza uma série de métodos de
aprendizagem de mdquina para classificar dados. Qual(is) elemento(s) da série serd(do) usado(s)
depende dos parametros aplicados. Na figura abaixo, temos 4 exemplos de como o SVC pode separar

o mesmo conjunto de dados quando usado com parametros diferentes.
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Figura 3 - Representagdo de modelos SVC

SVC with linear kernel LinearSVC (linear kernel)

o

o

Sepal width
Sepal width

Sepal length Sepal length

SVC with RBF kernel SVC with polynomial (degree 3) kernel

7 Y

Sepal width
Sepal width

Sepal length Sepal length

Fonte:scikit-learn.org

Os dois primeiros exemplos usam de classificac@o linear, porém as bibliotecas usadas sdo
diferentes(libsvm e liblinear). O terceiro exemplo usa kernel RBF, que usa de classificacio radial
para separar os conjuntos de dados. O ultimo usa classificagdo polinomial, e com isso ele consegue
produzir uma curva descrita por uma fun¢do quadrdtica para separar os conjuntos.

SVCs sao eficientes em conjuntos de muitas dimensdes e, por usarem vetores de suporte para
previsdes, também sdo eficientes em custo de memoria. Por outro lado, podem facilmente cometer
overfitting quando usam dimensdes demais para classificar.

Gaussian: Esse classificador utiliza da distribuicdo gaussiana para agrupar os dados do
conjunto de treinamento. Com esse agrupamento, os dados sdo separados em clusters, que € um
elemento que possui um centréide e uma forma, que pode ser eliptica ou redonda. Quando esse
classificador recebe um novo dado e deve classifica-lo, ele analisa que cluster possui sua borda mais
préxima do elemento em questdo e entdo classifica esse elemento como parte desse cluster. O cluster
possui uma identificacdo de antemao, como ‘“cluster de controle” ou “cluster de esquizofrenia”, para
poder classificar os dados novos.

Arvore de decisiio: Uma drvore de decisio utiliza as ramificacdes de sua estrutura de arvore

para criar um fluxo de andlises e tomar decisdes a partir dela. A fase de treinamento consiste em criar
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0s ramos e aprimorar os critérios de cada ramo de maneira a otimizar a divisdo entre classes do
conjunto. No fim, as folhas representam a classe em que o dado serd inserido.

Uma 4rvore de decisdo tem uma boa performance quando os resultados sdo discretos e quando o
conjunto tem um desequilibrio na propor¢do de dados, o que torna arvores de decisdo um bom
classificador para detectar fraudes de cartdo de crédito, por exemplo. Ela também tem uma boa
maneira de expressar sua classificagdo, uma vez que precisa apenas exibir os critérios usados em cada
ramo para tomar decisoes.

E importante evitar o overfitting em uma arvore de decisdo, e para isso, as técnicas de podar
ramos da arvore devem ser bem aplicadas. Além disso, uma drvore 6tima para o problema teria uma
complexidade NP-completa, o que pode ser um obsticulo em termos de desempenho.

Random Forest: O método random forest consiste em criar diversas arvores de decisdo
usando o método de bagging e combinar suas predicdes para formar um unico classificador. O
método de bagging ¢ um método estatistico que busca melhorar a estimativa dos seus elementos
combinando a estimativa de varios outros elementos. Dessa maneira, cada nova arvore de decisdo
serd melhor em classificar os elementos que as anteriores nao conseguiram classificar bem. Essa
abordagem evita o overfitting tdo comum em arvores de decisdo, e reduz a complexidade de cada
arvore do classificador.

Em geral, random forest é simples e rapido de usar, e pode ser usado tanto para regressao
quanto para classificacdo de dados, além de ser dificil de ocorrer overfitting nesse algoritmo. Por
outro lado, o random forest pode se tornar muito lento se a quantidade de arvores se tornar muito alta,
o que depende também da capacidade de processamento do computador.

MLP: O t3o conhecido multi-layer perceptron. A maior parte do que foi explicado neste
capitulo sobre inteligéncia artificial se aplica ao MLP, uma vez que o proprio Deep blue é um
exemplo de MLP. Ele utiliza os conceitos de backpropagation e feedforward em uma rede neural de
multiplas camadas para aprimorar os pesos das conexdes presentes com o objetivo de melhorar a
classificacao do conjunto de dados de validacdo e teste.

GaussianNB: Esse classificador usa o método naive bayes para classificacdo. Ele usa
métodos estatisticos simples e converte os dados em uma tabela de frequéncia para calcular as
probabilidades de cada evento influenciar a resposta ou ndo. Ele também usa as férmulas de uma
distribui¢do gaussiana para obter a funcdo de densidade probabilistica e estimar como os dados se

distribuem no espago vetorial.
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Figura 4 - Exemplo de tabelas usadas pelo modelo GaussianNB

Weather |Play

Sunny No Frequency Table Likelihood table

Overcast |Yes Weather No Yes Weather No Yes

Rainy Yes Overcast 4 Overcast 4 =4/14 0.29
Sunny |Yes Rainy 3 2 Rainy 3 2 =5/14 0.36
Sunny Yes Sunny 2 3 Sunny 2 3 =5/14 0.36
Overcast |Yes Grand Total 5 9 All 5 9

Rainy No =5/14 =9/14

Rainy No 0.36 0.64

Sunny  |Yes

Rainy Yes

Sunny  |No

Overcast |Yes

Overcast |Yes

Rainy No

Fonte: analyticsvidhya.com

No exemplo acima, O conjunto de treinamento cita o tempo em determinado dia e se uma
determinada pessoa jogou ténis ou ndo. Note que a tabela a seguir mostra as frequéncias relacionadas
com os seus resultados. Quando o tempo era “overcast”, por exemplo, em 100% das vezes essa
pessoa jogou ténis, o que s6 aconteceu em 60% dos casos em que o tempo era “sunny”’. Em seguida,
de maneira intuitiva, calculam-se as probabilidades de acontecer cada evento separadamente, como a
chance de ter um dia “rainy” ou a chance dessa pessoa jogar ténis em um dia aleatério. Por fim,
usando o teorema de Bayes, ele calcula qual a chance dessa pessoa jogar ténis dado que esta “sunny”,
por exemplo, e caso a probabilidade esteja acima de 50% ele classifica o dia como um “dia de ténis”.
Esse classificador tem uma boa performance em casos em que as varidveis t€ém pouca correlagdo e o
GaussianNB ¢€ rdpido e simples de implementar. Por outro lado, caso as varidveis sejam relacionadas,
ele terd uma baixa performance.

QDA: Esse € o classificador quadratico de bayes. Enquanto que outros classificadores, como
LDA, usam uma funcdo linear para classificar os dados, o QDA usa uma fun¢do quadrética, por conta
da funcdo de probabilidade utilizada. Diferentemente do GaussianNB, esse classificador assume que
os dados estdo presentes em uma distribui¢do normal e portanto, usa formulas dessa distribui¢c@o para
estimar a posi¢ao de dados novos e assim classifica-los.

Apesar de ser relativamente simples de implementar, o QDA usa sempre uma funcdo
quadrdtica para separar os dados, o que se torna o seu defeito mais notdvel, além do overfitting que
pode ocorrer como consequéncia de tentar classificar dados distribuidos de maneira linear em uma

funcdo quadratica.
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5. ANALISE DE SENTIMENTOS

Informagao textual pode ser categorizada em fatos e opinides. Fatos sdo expressdes objetivas
a respeito de entidades ou eventos. Opinides sdo expressoes subjetivas descrevendo atitudes ou
sentimentos a respeito de entidades. De certo modo, o conceito de sentimento ou opinido &
relativamente vasto, pois inclui subjetividade, polaridade, emog¢des ou até comparacdes (DENECKE;
DENG). Enquanto que, por exemplo, dizer se gostou ou ndo de um filme, show ou qualquer outro
evento € algo simples e direto, capturar o sentimento principal em um comentédrio ¢ um desafio
mesmo nos dias atuais.

Pesquisas em andlise de sentimentos comecaram em 2004 (DENECKE; DENG) , e desde
entdo vem sendo usada em diversas areas do conhecimento, desde o cinema até a medicina. Uma de
suas aplicagdes € diferenciar um comentdrio positivo de um negativo, como por exemplo, saber se o
quadro clinico de um enfermo melhorou ou ndo, analisando apenas os comentarios sobre seu estado
de satde desde que foi atendido pela primeira vez.

O uso das técnicas relacionadas a essa drea permite recuperar informacdes, extrair dados,
resumir documentos, descobrir padrdes, associagdes, regras e realizar andlises qualitativas e
quantitativas em documentos de texto (NUNES, 2016). Tamanha utilidade permitiu que ferramentas
mais rebuscadas fossem introduzidas nessa drea. Se nos seus primordios, essa andlise apenas
classificava um comentédrio como positivo ou negativo, com o tempo, tornou-se possivel categorizar o
sentimento especifico presente no comentdrio e a sua intensidade, que, sob uma andlise mais objetiva,
percebeu-se que pode ajudar a entender a personalidade do locutor.

A andlise de sentimentos, além de ser usadas na otimizacdo de diversas técnicas
computacionais, também contribui com o avan¢o da medicina, porém, existem alguns problemas que
quem quer que se interesse nessa area deve levar em consideracdo antes de produzir um categorizador
de textos.

Um dos desafios nessa drea envolve a interdisciplinaridade. Existem poucos pesquisadores
que possuem conhecimentos em ambas as dreas de computacdo e biologia, e muitas aplicagdes na
area bioldgica ndo sdo stand-alone: pelo contrério, sdo aplicagdes integradas e que dependem de uma
coordenacdo eficaz para trazerem bons resultados.

Por conta disso, nota-se uma certa fraqueza dos pesquisadores em defenderem seus produtos,
algo que ndo deveria acontecer, considerando a quantidade de vidas que foram salvas gracas a essas

tecnologias.
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A granularidade da andlise pode gerar resultados bem distintos e pode ndo ter a utilidade
desejada pelo usudrio. Um classificador que categorize um pardgrafo inteiro, por exemplo, pode nio
exibir a diferenca de sentimentos entre duas frases com sentimentos (ou polaridades) distintas, como
“O filme foi muito bom, pena que o ingresso foi caro.”. Mas um classificador que analise o
sentimento de cada palavra em particular pode perder o senso de contexto e trazer dificuldades a um
usudrio que esteja apenas interessado no sentimento geral presente no texto todo, ao invés de estudar
cada detalhe dele.

Além disso, alguns estudos perceberam que a andlise de sentimentos, também conhecida
como mineracdo de opinides, costuma ser dependente de contexto (DENECKE,2015), uma vez que
as palavras podem expressar um sentimento diferente dependendo do dominio em que a sentencga,
texto ou frase esteja inserida. Por conta disso, um classificador que usa analise de sentimentos deve
ser treinado com uma base de dados de textos apenas daquele dominio especifico, e seu vocabulario
deve ser adaptado para a interpretacdo do contexto considerado.

A maneira mais direta de se aumentar a representatividade de um lexicon é estendendo-o a um
dominio especifico. Um lexicon € a representacdo do vocabuldrio ou drea do conhecimento. No
contexto de andlise de sentimentos, um lexicon ¢ o mapeamento de uma palavra em um vetor de
sentimentos. Esses lexicons possuem um contexto em que eles podem ser aplicados corretamente,
pois enquanto que um lexicon que represente o uso de uma palavra em um contexto geral ndo serd de
fato mais que isso, um lexicon de dominio especifico pode ignorar o uso mais geral da palavra e
cometer uma espécie de over-fitting. Nesse caso, a solucdo mais utilizada € fazer um merge do
lexicon mais geral com o de dominio especifico, evitando que quaisquer das partes do conhecimento
da palavra seja ignorado ou desconsiderado.

De fato, muitas abordagens a andlise de sentimentos sdo baseadas nos seus lexicons, ja que
eles sdo a unidade basica de sentimento nesse contexto. Existem diversas bases de dados de lexicons,
muitas delas em inglés, como SentiWordNet e WordNetAffect (NUNES, 2016). Essas bases de dados
armazenam os mapeamentos dos lexicons para que, usando algoritmos de predi¢do de sentimento,
possa-se intuir o sentimento predominante em determinada parte do texto.

Algumas dessas bases de dados sd@o mais gerais, enquanto que outras sdo de um dominio mais
especifico (como medicina, ou politica). Para o nosso projeto, foi usada a base de dados
NRCEmotion, disponibilizada pela PUC de Sao Paulo. Essa base de dados consiste em um
arquivo .csv com cada linha representando uma palavra e o valor dos sentimentos associados a esta

palavra. A figura abaixo mostra uma parte desse arquivo:
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Figura 5 - Trecho de corpus léxico da USP

Al o /l para tras;0;0;0;0;0,0;0;0

A B C D E F
77 aceitavel;0;0;0;0;0;0;0;0
78 aceitag3o;0;0;0;0;0;0;0;0
79 Acesso0;0;0;0;0;0;0;0;0
80 acessivel;0;0;0;0;0;0;0;0
81 ades3o0;0;0;0;0;0;0;0;0
82 acessorio;0;0;0;0;0;0;0;0
83 acidente;0;0;0;1;0;1;1;0
84 acidental;0;0;0;1;0;0;1;0
85 acidentalmente;0;0;0;0;0;0;1;0
86 elogio;0;1;0;0;1;0;1;1
87 acomodar;0;0;0;0;0;0;0;0
88 acomodag3o;0;0;0;0;0;0;0;0
89 acompanhamento;0;1;0;0;1;0;0;1
90 acompanhar;0;0;0;0;0;0;0;0
91 acompanhante;0;0;0;0;0;0;0;0
92 cumplice;0;0;0;0;0;0;0;0
93 realizar;0;0;0;0;1;0;0;0
94 realizado;0;0;0;0;1;0;0;0
95 realiza¢30;0;0;0;0;0;0;0;0
96 acordo;0;0;0;0;0;0;0;1
97 conformidade;0;0;0;0;0;0;0;0
98 acordedo;0;0;0;0;0;0;0;0
99 conta;0;0;0;0;0;0;0;1

Fonte: O autor(2018)

A aparente enorme quantidade de zeros nos valores se deve ao fato de que diversas palavras
possuem um cunho emocional pequeno ou nulo e portanto ndo denotam claramente nenhum
sentimento em especifico. Os 8 valores que seguem cada palavra ou expressao representam cada um
desses sentimento, em ordem: Raiva, antecipacdo, desgosto, medo, alegria, tristeza, surpresa,
confianga.

Outro desafio nessa drea envolve a criagc@o e interpretacdo de diagndsticos. Ha uma transicao
do tradicional método médico-paciente de diagnosticar para o modelo baseado em guidelines. Essa
transic@o ocorre porque, com o advento da inteligéncia artificial, o médico deve ndo sé interpretar os
sinais e sintomas do paciente, como também deve entender o resultado que a sua aplicacdo oferece,
aplicacdo esta que pode usar redes neurais para chegar a uma conclusdo, que ¢ um método eficiente,
mas o médico terd muitas dificuldades para entender quais pesos na rede neural foram responsdveis
pelo resultado e que outros resultados tinham uma chance razodvel de serem escolhidos, isso se o

médico entender a rede. Desse modo, os pesquisadores tiveram um outro desafio pela frente, que é o
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de usar a ontologia na representacdo do conhecimento de maneira que seus resultados, assim como
seus processos, sejam compreensiveis a0 médico que utilizard o software.

Uma maneira de se contornar essa situagdo € fazendo uma andlise de dados de forma
inteligente. A inteligéncia artificial pode oferecer um diagndstico preciso, mas um estudo profundo
da base de dados pode oferecer conhecimento tacito para se permitir uma apresentacdo explicita do
conhecimento utilizado para seus diagnosticos. Esse conhecimento pode, por sua vez, auxiliar na
gestdo do conhecimento e permitir a produgdo de aplicagdes mais robustas € com uma taxa de erros

menor.

5.1 METODOLOGIA EM ANALISE DE SENTIMENTOS

Para realizar o célculo de variacdo emocional, ndo foi feita nenhuma remog¢ao de stopwords e
stemming no texto, uma vez que isso prejudica o desempenho da andlise. Além disso, foi utilizado o
corpus léxico mostrado anteriormente e a biblioteca Spatial, que lida com algumas operacdes
vetoriais necessdrias para esse trabalho, como calcular a distancia euclidiana entre dois vetores.

Primeiramente, a entrada para esse método é um pardgrafo inteiro, mas o resultado do célculo
de varia¢do emocional é aplicado em cada frase do pardgrafo. Isso acontece porque a granularidade
dos outros métodos e técnicas € maior e lida com cada frase separadamente, porém se o mesmo fosse
feito com andlise de sentimentos, muito do contexto seria perdido. Para conciliar essa diferenca, o
célculo dessa variagdo se mantém sobre o pardgrafo inteiro, mas o resultado € distribuido entre suas
frases.

Usando o pardgrafo como entrada, o programa tokeniza o discurso do paciente em frases,
utilizando o tokenizador padrao do NLTK, e entdo tokeniza cada uma das frases individualmente,
gerando assim uma matriz de palavras. Ap0s feito isso, para cada frase, o programa busca em todo o
1éxico por palavras ou expressdes que estejam contidas nessa frase e adiciona o seu valor emocional a
frase, representada por um vetor de 8 dimensdes, um para cada emog¢do: Raiva, antecipacdo, desgosto,
medo, alegria, tristeza, surpresa, confianga. Ao final desse processo, cada frase terd um vetor de
emocgoes associado. Uma vez feito isso, a ultima parte do programa calcula a distancia euclidiana do
vetor emocional de uma frase para o vetor da frase seguinte usando a biblioteca Spatial, gerando uma
lista com todas essas distancias. Por fim, calcula-se a média entre essas distancias, € essa média sera

o valor aplicado a cada frase.
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O motivo pelo qual a variagdo emocional foi escolhida deve-se a uma andlise detalhada dos
sintomas de esquizofrenia. Um paciente esquizofrénico possui uma certa instabilidade emocional em
seu discurso devido as suas constantes fugas de tema (também chamadas de para-respostas), o que
torna dificil diagnosticar um paciente baseado apenas no sentimento demonstrado em um pardgrafo
ou mesmo a intensidade desse sentimento, porém torna relativamente simples fazer esse diagndstico

observando a variacao de sentimentos entre frases.

6. TEORIA DOS GRAFOS

Grafos estdo presentes em diversos lugares, e sua representacdo grafica simples de interpretar
torna seu uso muito comum na sociedade. Por exemplo, o famoso metrd de londres possui um grafo
representando o conjunto de paradas pelo qual ele passa. Muitos londrinos usam esse metrd
frequentemente e ndo tém dificuldade alguma em interpretar aquele conjunto de pontos ligados por
arestas, com cada ponto tendo o nome da estac¢io correspondente acima.

No caso anterior, uma aresta entre dois pontos representa a relacdo “Depois da estacdo X, o
metrd segue para a estacdo Y. Em um grafo que represente uma drvore de decisdo, a relacdo
representada € “Depois de tomar essa decisdo, siga para essa pergunta”’, e num discurso de um
paciente, uma aresta representa “Depois da palavra X, o paciente falou a palavra Y”, e cada um
desses grafos, mesmo com uma representacdo grafica semelhante, possui usos diferentes e
caracteristicas relevantes diferentes.

Grafos, de uma maneira geral, simplificam relacdes complexas com icones de facil
compreensdo. Um grafo é um conjunto de objetos chamados de vértices, ligados por arestas. Esses
vértices e arestas podem ter diversas propriedades, além do préprio grafo possuir determinadas
métricas.

O uso de grafos normalmente simplifica a visdo do cendrio em questdo, mas também atribui
propriedades relevantes a ele, e isso € estudado pela teoria dos grafos.

Em ciéncias da computagdo, a teoria dos grafos é o estudo dos grafos, uma estrutura
matematica que relaciona objetos em pares, representados por nés e vértices.

Um grafo direcionado possui vértices, arestas e um mapa s, t : E — V, onde s(e) é a fonte e

t(e) € o alvo da aresta direcionada “e”. Dessa maneira, sua representacdo € ligeiramente diferente da
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de um grafo ndo-direcionado, pois as arestas de um grafo direcionado possuem setas indicando a
direcdo que elas seguem.
Quando um grafo possui arestas com peso, a sua representacdo também sofre mudancas

adequadas para representar esse novo dado.

Figura 6 - Grafo com pesos

Fonte: O autor(2018)

Figura 7 - Grafo direcionado

Fonte: O autor(2018)

Na figura 6, suas arestas t€ém peso, mas permanecem nao-direcionadas. J4 na figura 7, suas
arestas nao tém peso, mas sdo direcionadas. Um grafo simples ndo possui pesos ou direcdes nas

arestas.
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Teoria dos grafos pode ser usada em mineracio de dados, segmentacdo de imagens,
agrupamento, captura de imagens, andlise de redes, etc. (RIAZ; M. ALI, 2011) . Uma questdo
tipicamente abordada pela perspectiva de grafos é o problema do caixeiro-viajante. A representagdo
desse problema € feita com um grafo ndo-direcionado e com pesos nas arestas, onde os nds sdo as
cidades e os pesos dos vértices sdo as distancias entre as duas cidades ligadas por ele.

Os conceitos a respeito de grafos que serdo utilizados durante este trabalho estdo
representados a seguir.

Grafo simples: E um grafo onde suas arestas ndo possuem direcdo, sem lacos e sem arestas
paralelas.

Subgrafo: O subgrafo de um grafo qualquer é um grafo cujo conjunto de vértices e de arestas
€ um subconjunto do grafo original.

Grafo direcionado: E um grafo onde suas arestas possuem direcio.

Densidade: E a proporcio de arestas por vértice em um grafo.

Ciclo: E um subgrafo em que cada par de nés estd ligado através de um conjunto de arestas. O
grau de um ciclo refere-se a quantidade de nds presentes no subgrafo, e um ciclo de grau 1 é um
subgrafo com 1 n6 que possui uma aresta ligando o n6 a ele mesmo.

Componente conectado: Em um grafo direcionado, é um subgrafo em que cada par de nds
estd ligado através de um caminho de arestas. Esse componente € uma versao mais restrita de um
ciclo.

Componente fortemente conectado: Em um grafo direcionado, ¢ um subgrafo no que cada
par de nos € ligado mutuamente, havendo assim um caminho que ligue quaisquer pares de nds do
grafo seguindo qualquer direcdo.

Aresta repetida: Caso duas arestas liguem o mesmo par de nds, essas arestas sio
consideradas repetidas.

Diametro: E a maior distincia possivel entre dois vértices quaisquer de um grafo.

Média do caminho mais curto: E o valor médio da distincia entre dois pontos diferentes

quaisquer do grafo.

Um problema que foi abordado pelo projeto foi a detec¢do de ciclos em um grafo. No nosso
caso, cada n6 do grafo representa uma palavra, e um vértice entre dois nés significa que uma palavra

foi dita logo ap6s a outra. Note que nesse caso, as arestas nao possuem peso e sao direcionadas.
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Esses ciclos no grafo representam repeticao de frases ou palavras num discurso de uma pessoa.
Apesar de sermos incentivados a ter um vocabuldrio cada vez mais rico, e assim evitar a repeticao de
palavras, muitas vezes ndo temos criatividade o suficiente, ou queremos evitar o preciosismo, ou
queremos enfatizar determinado aspecto de nossa fala, o que nos leva a gerar ciclos no grafo
representativo. Busca-se obter um conjunto de métricas neste trabalho, entre elas ver com que
frequéncia pessoas com determinados problemas mentais geram esses ciclos comparados com
pessoas que ndo possuam esses problemas, qual os tamanhos desses ciclos, se esses ciclos possuem
componentes completamente conectados entre si, e qual a densidade do grafo.

Um paciente com problemas mentais pode, por exemplo, ndo lembrar corretamente os
detalhes importantes de alguma histéria que queira contar. Se for pedido a esse paciente que conte
uma histéria envolvendo 3 ratos, ele pode se esquecer desse detalhe e incluir apenas 2 ratos na sua
narrativa, ou pode citar os 3 ratos brevemente no comeco da histéria, mas depois focar a histéria
apenas em um dos ratos e ignorar completamente a existéncia dos outros dois. Imprevisiveis como
sd0, doengas mentais podem produzir diversos efeitos na hora de contar uma narrativa simples, como

descrever um sonho, ou contar algo que lhe aconteceu recentemente.

6.1 ALGORITMOS EM TEORIA DOS GRAFOS

Pelo fato de teoria dos grafos lidar com muitos problemas considerados como NP-completos,
varios algoritmos podem ser usados para encontrar respostas proximas da exatiddo em tempo habil.
Os problemas que esse trabalho busca solucionar com algoritmos em grafos sio:

Encontrar ciclos de tamanho especifico em um grafo.

Encontrar o maior ciclo presente em um grafo.

Encontrar componentes fracamente conectados e fortemente conectados em um grafo.
Encontrar a densidade de um grafo.

Encontrar arestas paralelas e lagcos em um grafo.

Encontrar a média do caminho mais curto em um grafo.

A o

Encontrar o didmetro de um grafo.
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6.2 TECNICAS DE TEORIA DOS GRAFOS USADAS

Para esse trabalho, foi utilizada a biblioteca networkx de python, que € projetada para criar grafos e
extrair propriedades deles. Na fungdo responsdvel por extrair essas caracteristicas, pode-se ver o
seguinte codigo:
def searchCycles(dg):

cycles = list(nx.simple_cycles(dg))

A func¢do nx.simple_cycles() retorna uma lista com todos os ciclos presentes no grafo passado como
parametro, usando uma versao iterativa do algoritmo de johnson. Nessa mesma funcio, também ha o

seguinte codigo presente:

try:
sCycles = list(nx.find_cycle(dG, orientation='original'))

strongComp =max([len(s) for s in sCycles])

Nesse caso, a funcdo nx.find_cycle() procura por ciclos mas leva em consideragcdo que o grafo
¢ direcionado, e com isso a ordem dos nds em cada aresta é considerada o fator principal para a
direcdo destas. Quando o parametro orientation € ‘original’, a dire¢@o da aresta vai do né da esquerda
ao no da direita, quando € ‘reversed’; da direita para a esquerda. Esse dado foi usado para se obter o
maior componente fortemente conectado do grafo, como foi feito na linha seguinte do cédigo. Essas
duas funcdes sdo exemplos de como foram extraidas as métricas necessdrias dos grafos para o

trabalho.
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7. DOENCAS MENTAIS ABORDADAS

A principio, planejava-se abordar pelo menos 2 doengas a fim de ndo apenas poder comparar esses
pacientes com pessoas sauddveis, mas também comparar esses dois grupos de pacientes entre si. Por

falta de dados decidiu-se analisar apenas a doenca de esquizofrenia.

7.1 ESQUIZOFRENIA

A esquizofrenia é uma doenga cronica que geralmente atinge pessoas entre 16 e 30 anos. A
esquizofrenia afeta como a pessoa pensa € age: uma pessoa com esquizofrenia aparenta ter perdido o
contato com a realidade (NATIONAL INSTITUTE OF HEALTH, 1997).

Essa doencga, além de possuir um fator genético associado, pode ser causada por uma anomalia
na estrutura cerebral. Acredita-se que alguns hormonios, como dopamina e glutamato, também
possuem um papel importante na formagao, ou prevencao, da doencga.

Os sintomas dessa doenga costumam envolver o processamento e execucdo de informagdes,
além de distirbios no pensamento em geral. Esses sintomas incluem alucinagdes, dificuldade em
lembrar informagdes, expressdo emocional reduzida, problemas de atencdo e dificuldades manter o
foco em um assunto. De fato, durante as entrevistas realizadas com os pacientes, a maioria deles nao
conseguia manter o foco na pergunta e mudava de assunto completamente no meio da resposta.

Segundo National Institute of Health (1997), o disturbio de linguagem € uma caracteristica
central da esquizofrenia e um dos principais comportamentos pelos quais ela € diagnosticada. A
gramética fica razoavelmente intacta, mas o contetido pode se perder ou ser incoerente, um sintoma
referido comumente como “afrouxamento de associacdes”. Padrdes de discurso mais bizarros, porém
menos comuns, incluem neologismos (palavras criadas de um modo peculiar), bloqueio (interrupgdes
espontaneas repentinas) ou associacio ressonante (associagdes com base nos sons € nao nos sentidos
das palavras).’

Além dos sintomas mentais, ha também uma deficiéncia na coordena¢do motora, que surge
com as falhas na comunicacao cérebro-corpo. Essa deficiéncia € refletida com tremores nos membros

superiores e inferiores, assim como uma certa dificuldade em articular a fala.
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Por conta desses tremores, uma pessoa com essa enfermidade costuma ter muita dificuldade
em realizar tarefas didrias simples, como se alimentar e se deslocar pela casa. Pessoas assim precisam
de atencdo constante, e geralmente sdo seus parentes (esposa, mae, filhos) que resolvem passar mais
tempo em casa para garantir que essa pessoa possa receber o tratamento adequado fora dos hospitais.

A esquizofrenia também se reflete na maneira de falar de um paciente. Os sintomas a seguir
foram percebidos durante a andlise dos discurso de pacientes com esquizofrenia:

Logorréia: A logorréia (ou verborreia, ou verborragia) refere-se a uma expressio verbal
aumentada. O paciente fala o tempo todo e € dificil interrompé-lo. Ela é observada tipicamente nos
estados maniacos.

Oligolalia: A oligolalia (laconismo) refere-se a uma expressdo verbal diminuida, mas ndo
abolida. Consiste no oposto da logorréia. E observada nas mesmas situagdes em que o mutismo pode
ocorrer.

Para-respostas: sio respostas disparatadas em relagdo as perguntas . Por exemplo: “Qual € o
seu nome?” — resposta: “acho que vai chover hoje!”. Este distirbio ocorre na esquizofrenia e na
deméncia.

Neologismos: consistem em palavras novas, criadas pelos pacientes, ou palavras ja existentes
as quais € atribuido um novo significado. Sao encontrados principalmente na esquizofrenia.

Esses sintomas possuem suas ressalvas quanto a precisdo de deteccdo de uma doenga. A
logorréia, por exemplo, apesar de ocorrer tipicamente em pacientes com esquizofrenia, pode ser
presente como sintoma de outras doengas e, portanto, pode ndo ser definitivo em um diagndstico.

Todos esse sintomas podem acarretar em um impacto psicoldgico no paciente, uma vez que
ele pode se sentir excluido da sociedade. Embora seja o papel do médico cuidar desses sintomas, o
papel desse projeto € identificar os sintomas e para isso, ele deve levar em conta todas essas mazelas
decorrentes da doenca.

O tratamento da esquizofrenia envolve controlar os sintomas dela, uma vez que ndo se sabe ao
certo a raiz do problema. Por isso, tratar a esquizofrenia normalmente envolve o uso de antipsicoticos
e de tratamento psicossocial, que envolve a ajuda de um médico para auxiliar o paciente a ter uma
vida normal e superar os obstdculos que surgem com o desenvolvimento da doenga.

Espera-se que o discurso de uma pessoa com esquizofrenia normalmente reflita o desvio de
assunto e a repeticdo de informacgdes, proveniente da dificuldade de articulacdo da fala, associada
com a falta de foco do paciente. Além disso, pelo fato de que um paciente com esquizofrenia

normalmente se isola socialmente devido as dificuldades de locomocdo e, estatisticamente
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desenvolver alguma forma de depressdo, espera-se notar uma variagdo emocional menor nesses
discursos. Fazendo uma andlise detalhada das ocorréncias de ciclos nos grafos gerados, serd possivel

detectar a repeticao de informacdes, assim como uma falta de conexao na resposta.
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8. RELATORIO

Foi elaborado um extrator de caracteristicas do texto, que poderd ser utilizado nos discursos
transcritos de pacientes atipicos e entregard caracteristicas relevantes destes aos médicos, a fim de
facilitar um diagnostico conclusivo com base em indicadores de discurso como previsto pelo DSM-V.

Neste trabalho, foram extraidas 8 caracteristicas fundamentais do texto:

* Grau médio total(ADT), maior componente conectado(LLLC), maior componente fortemente
conectado(LSC), arestas paralelas(PE), ciclos de um n6(C1), ciclos de dois nés(C2), ciclos de trés
n6s(C3), didmetro(DM) e média dos caminhos mais curtos (SP) sdo extraidos através da criagdo e
medida de uma representacdo de grafo para o discurso, e como discutido em trabalhos anteriores é
essencial para o diagnostico de psicoses leves e agudas.

* Variancia emocional € uma métrica de curva que € tido como o quanto o cunho emocional
de frases varia ao decorrer do discurso. Para extrai-la, usamos um léxico emocional para obter a soma
do cunho emocional de todas as palavras de uma frase, e a distdncia destas somas frase a frase se
torna nossa medida de varidncia no tempo.

O sistema serd desenvolvido usando uma combinacdo de programas em java e em python,
fazendo uso da biblioteca de processamento de linguagem natural NLTK.

Como entrada, o programa receberd discursos de pacientes propriamente formatados como
definido na Se¢do Entrada/Saida, e como saida o sistema deve entregar as medidas obtidas através da
andlise desses discursos.

Finalmente, os testes deste sistema serdo dados a partir de trés objetivos necessarios para o
funcionamento de tal sistema.

* O sistema deve fornecer métricas deterministicas e replicdveis dado um discurso de paciente
e um mesmo corpus de base.

* O sistema deve fornecer valor aos médicos da drea, o suficiente para justificar seu uso em
atividades didrias de diagndstico.

* O sistema deve entregar resultados coerentes com os laudos de pacientes de teste.

O detalhamento de tais resultados € discutida com mais detalhes na Secdo 8.3, Testes.
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8.1 ENTRADA/SAIDA

Como entrada, o programa recebeu 34 discursos transcritos em portugués, sem erros
gramaticais ou semanticos, divididos em 23 textos de pacientes esqizofrénicos e 12 textos de
pacientes de controle.

Como saida, o programa retorna um arquivo patient_data.txt, contendo as medidas de média e

desvio padrao, nessa ordem:

. Arestas Repetidas

. ciclos de grau 1

. ciclos de grau 2

. ciclos de grau 3

. Maximo componente conectado

. Maximo componente fortemente conectado
. Grau médio

. Diametro

O 00 9 O N kK~ WD =

. Média dos caminhos mais curtos
10. Tamanho da frase

11. Ndmero de nés

12. Ndmero de arestas

13. Variancia emocional

Descrigdes dessas medidas estdo presentes nas Segdes S e 6.

8.2 FUNCIONAMENTO DO PROGRAMA

Ao receber o discurso do paciente em formato .txt o programa faz um pré-processamento para
remocdo de stopwords, e depois realiza stemming. Como queremos gerar um grafo direcionado de
palavra a palavra carregada de sentido do texto, palavras sem relevancia textual, como “0”, “a”,

“como” e “ndo” levariam a uma super-avaliacdo destas palavras quando fossemos extrair as

caracteristicas do grafo, o que geraria ruido nos resultados. Realiza-se a filtragem de stemming pela
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mesma razdo, visando reduzir a inclusdo demasiada de palavras devido as muitas conjugagdes
pessoais e temporais da linguagem portuguesa.

Recursos adicionais: Para este processamento, foi utilizado o pacote de Python Networkx
versdao 2.1 (HAGBERG, 2018), que auxilia na manipulacio de grafos. Além disso, para a andlise de
sentimentos, este programa utiliza um léxico emocional para extrair o conteido emocional de cada
palavra do texto. Agradeco a instituigdo PUC de Sdo Paulo, que forneceu o 1éxico NCR Emotion
como léxico emocional, o que tornou possivel a realizagdo desse trabalho. Esse 1éxico consiste de um
conjunto de cerca de 14 mil palavras e expressdes seguidas de um vetor de 8 nimeros, representando
8 sentimentos, em ordem: raiva, antecipacao, desgosto, medo, alegria, tristeza, surpresa, confianga.

Método: O programa separa o texto em frases e calcula as medidas referentes ao grafo
representativo de cada frase e a variacdo emocional do pardgrafo que esta frase pertence, formando
uma lista de dados. Em seguida, essas listas de dados s@o usadas por uma classe que utiliza de 8
classificadores usando inteligéncia artificial para treind-los na identificacdo do tipo de paciente que

cada lista representa.

8.3 TESTES

Os discursos foram concedidos pela Ipub (Instituto de psiquiatria da UFRJ), sem autorizacdo
para compartilhamento. A principio, apenas discursos de pacientes sauddveis e de pacientes com
esquizofrenia foram coletados.

Os 8 classificadores usados foram: K-means, SVC, Gaussian, Arvore de decisio, Random
Forest, MLP, GaussianNB e QDA.

Esses classificadores devem dar um valor entre O e 1 para cada frase que analisarem. 0 indica
100% de certeza que o paciente estd doente, e 1 indica 100% de certeza que ele estd sauddvel. Esses
resultados sdo depois comparados com os resultados reais, a fim de comparar a acuricia dos
classificadores.

Para andlise do desempenho de cada classificador, foi feito um célculo da acuricia de cada
classificador usando seis casas decimais de precisdo e um cdlculo do intervalo de confianca de cada
um.

O célculo do intervalo de confianca utiliza 3 pardmetros: O tamanho da amostra, o desvio
padrao dessa amostra e um valor Alpha, que é um valor entre 0 e 100% que representa a

probabilidade de que a média global estd de fato no intervalo de confianga. Nesse caso, o tamanho da
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amostra foi o nimero de pacientes (34), o desvio padrao foi calculado usando o resultado da acuricia
de 10 treinamentos realizados com cada classificador, e o valor Alpha foi de 90%. e o nimero de
pacientes (34) como parametros para a fung¢do de confianca de uma distribui¢do normal. O
classificador com a acuracia mais alta foi o DecisionTree, com 0.849905 de acuracia.

Algumas conclusdes podem ser obtidas observando esse grafico. O ultimo classificador
(Quadratic) obteve um desempenho muito baixo comparado com os outros. Sua grande margem de
erro demonstra a instabilidade do seu resultado, porém mesmo o resultado mais alto dentro dessa
margem ainda ndo € um resultado bom comparado com as outras técnicas. O Quadratic, apesar de
lidar bem com varidveis correlacionadas, tenta classificar os dados apenas usando uma fungio
quadrdtica, o que pode acarretar em um desempenho baixo quando os dados seguem uma distribui¢do
mais complexa ou até mesmo uma distribui¢do muito simples, como o caso de uma distribuicdo

linear, onde ocorreria overfitting e, consequentemente, uma performance fraca.

Grafico 8 - Acuracia
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Fonte: O autor(2018)

Por outro lado, todos os outros sete classificadores atingiram resultado acima de 0.8, incluindo
o SVC, que costuma ter overfitting quando usa dimensdes demais para classificar os dados. Isso
reflete algo importante sobre a natureza dos dados analisados: Sdo dados que seguem uma

distribui¢do mais complexa do que a quadratica, e que podem ser diferenciados rapidamente usando
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alguns parametros-chaves, devido ao alto desempenho ndo s6 da DecisionTree como da
RandomForest. Possivelmente devido a uma quantidade mais alta de dados, estes classificadores
obtiveram resultados parecidos, mesmo usando métodos diferentes de classificagdo.

Algo interessante de se notar foi que o desempenho da DecisionTree foi melhor do que o
RandomForest, que usa vdrias arvores de decisdo ligadas por uma feature. Uma analogia que explica
bem isso € o ditado popular que diz “Um homem com um relégio sabe que horas sdao, um homem
com dois relogios nunca tem certeza”. Uma classificagdo Random Forest em que uma de suas drvores
tenha um desempenho baixo pode comprometer toda a classificacdo, enquanto que numa Decision
Tree, todo o desempenho depende de apenas uma drvore, que serd aprimorada durante todo o
processo de treinamento.

Outras conclusdes importantes foram obtidas quando as médias e os desvios padrao dos dados

coletados foram expostos, como no Grafico 9.

Grafico 9 — Comparacao dos resultados entre os grupos
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Nesse gréfico, os valores representados sao as médias de cada valor apresentado na Secdo 8.1,
na mesma ordem em que foram exibidos e com um intervalo de confianga, que também utilizou como
parametros um Alpha de 90% e o nimero de dados como 23 para o grupo de esquizofrenia e 12 para

o grupo de controle, mas nesse caso o desvio padrdo foi obtido calculando a raiz quadrada da
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variancia de cada grupo da base de dados. Os valores foram normalizados para facilitar a visualiza¢io
dos resultados, o que explica os valores do eixo Y estarem entre 0 e 0.8.

Os pacientes de controle obtiveram um resultado maior em quantidade média de ciclos de
qualquer tamanho, quantidade de arestas e de nds, e tiveram um resultado menor em arestas repetidas,
densidade do grafo, variacdo emocional, didmetro e componentes fortemente conectados. Essa
andlise serd dividida em partes nos Graficos 10 e 11, que sdo sub-representagdes do Grafico 9.

Quanto a andlise dos ciclos, nota-se que pacientes de controle obtiveram uma maior
quantidade de ciclos de tamanho 2 e 3, mas o tamanho médio do maior ciclo fortemente conectado
foi menor do que o obtido por pacientes com esquizofrenia. Essa diferenca indica que pacientes sem
esquizofrenia possuem mais ciclos em sua fala, porém sao ciclos menores, que sdo sinais de uma fala
concisa e foco ao tema. E bastante comum em pacientes com esquizofrenia a fuga ao tema e depois o
retorno a ele, e esse aspecto, aliado aos sintomas de logorréia e para-resposta, produzem um grafo

pouco conciso e com ciclos maiores.

Gréfico 10 - Comparacio de ciclos
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Grifico 11 - Dados complementares dos grafos
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Quanto aos dados complementares, deve se perceber o tamanho da frase ndo variou muito
entre pacientes de controle e com esquizofrenia. Embora pacientes com esquizofrenia possam
desenvolver oligolalia e responder com cada vez menos palavras, pacientes de controle também
podem dar respostas igualmente curtas por ndo sentirem necessidade de fornecer uma resposta mais
longa, por exemplo.

A densidade dos grafos de pacientes com esquizofrenia foi relativamente maior comparado
com pacientes de controle, embora tenha sido relatado no grafico anterior que eles possuem uma
quantidade menor de ciclos. Pacientes de controle tendem a explicar um assunto de maneira concisa e,
quando mudam de assunto, fazem, no seu discurso, uma pequena ligagdo com o assunto anterior mas
rapidamente falam do novo assunto também de maneira concisa. Isso gera um grafo com bastante
ciclos, mas com uma densidade geral baixa. Pacientes com esquizofrenia, por ndo terem a mesma
consisténcia, devido principalmente as suas para-respostas € neologismos, obtém o efeito contrério,
como pode ser visto acima.

A média do caminho mais curto foi ligeiramente maior para pacientes com esquizofrenia, o
que normalmente significa uma fraca conexao entre as frases de um pardgrafo, tipico de um caso de
para-resposta ou de neologismo. Normalmente, quanto mais denso um grafo, menor é a distancia

média entre dois pontos, porém o grafo de um paciente esquizofrénico possui esses dois valores
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elevados, o que deve tornar mais fécil reconhecer um grafo desse tipo por um classificador bem
treinado.

Analisando o udltimo dado do Gréfico 9, a variagdo emocional chamou bastante a atengdo e
pode ter sido um dos principais motivos pelo qual os classificadores obtiveram bons resultados. De
fato, uma regressao feita no classificador com melhor desempenho (DecisionTree) revelou que em
cerca de 90% dos casos esse classificador conseguia diferenciar um discurso de um paciente com
esquizofrenia e um discurso de um paciente de controle analisando apenas a variacdo emocional da
frase. Um paciente sauddvel consegue, em geral, responder uma pergunta qualquer sem alterar de
maneira significativa o sentimento predominante na resposta ou mudar de assunto e fugir do tema da
pergunta. Um paciente com esquizofrenia, por outro lado, pode ter diversas mudangas na maneira de
se expressar verbalmente, como falar sentengas pouco concisas ou mudar abruptamente o tom de voz,
o que se reflete na escolha de palavras usadas. Isso pode tornar a emocao presente em uma frase
completamente diferente da emogdo presente na frase seguinte, tornando o contexto emocional de um
paragrafo bastante instdvel. Essa diferenca foi a mais relevante do grafico e demonstra que a andlise
de sentimentos tem um papel muito importante nessa identificacao.

De maneira geral, pode-se concluir que os resultados obtidos sdo consistentes com a literatura
atual e que os sintomas da esquizofrenia podem explicar razoavelmente as diferengcas métricas entre

os dois tipos de pacientes.
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TRABALHOS FUTUROS

Um possivel desenvolvimento desse trabalho seria o de classificar mais doencas. Para isso, além de
uma base de dados que abrangesse qualquer doenca adicional, seria necessdrio um conjunto de
classificadores especificos para cada doenca. Uma vez que os classificadores utilizados sdo bindrios,
o uso de um classificador de clusters ou vdrios classificadores, um para cada doenca, poderiam
expandir a drea de abrangéncia da classificagao.

Classificadores fuzzy também poderiam tornar a classificacdo mais precisa e fornecer um nivel de
certeza quanto a cada predi¢do, agindo assim como uma ferramenta de suporte a decisdo. Para isso,
seria necessario uma medida mais precisa do nivel da doenca em cada paciente registrado, o que no
momento apenas classifica como doente ou sauddvel, sem um detalhamento do quanto a doenca estd
afetando o paciente.

Quanto a base de dados, uma possivel melhora seria ter um conjunto de pacientes com esquizofrenia
que ainda ndo tivessem passado pelo treinamento. Uma grande quantidade desses pacientes, por ter
passado pelo treinamento, possuiam menos sintomas da doenga, o que torna mais dificil de serem
classificados corretamente. Além disso, por ndo se ter discursos de pacientes antes do treinamento,
isso pode tornar os classificadores ineficientes em identificar esses sintomas em pessoas que
claramente teriam a doenga, e isso pode diminuir a credibilidade da aplicagdo.

Por fim, dados mais relevantes sobre os pacientes podem melhorar bastante o desempenho dos
classificadores. Como foi visto, a simples diferenca de idade entre os pacientes do grupo de controle
produziu dados bastante diferentes, e o fato de que os classificadores ndo puderam obter a idade deles
pode ter prejudicado o seu desempenho. Outros dados ndo vistos podem se mostrar relevantes e

possivelmente reduzir a quantidade de varidveis analisadas e tornar a classificagdo mais eficiente.
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CONCLUSAO

Muitas doengas mentais possuem sintomas parecidos e, sem uma identificacdo adequada, podem nao
ter o tratamento correto e atrasar a reabilitacdo do paciente. Muitos pacientes sofrem por receberem
um diagndstico incorreto € muitas vezes t€ém uma piora no seu quadro clinico.

Além disso, a personalidade de cada paciente pode afetar bastante o seu diagndstico. Diversos
aspectos de uma personalidade sdo correlacionados com doencas mentais, mas o0 quanto esses
aspectos estdo de fato impulsionando uma determinada doen¢a mental ainda € um mistério em alguns
casos, como por exemplo o autismo. Por conta disso, um entendimento ndo sé das doengas mentais
como também de aspectos importantes da personalidade sdo necessarios para que se possa fazer uma
distin¢g@o mais precisa e identificar sinais dessas doengas mais cedo.

Andlises de discursos de paciente sdo importantes para a identificacdo e tratamento de doengas e
agem como uma ferramenta de suporte a identificagcdo de doengas mentais. Apesar de existirem
diversos métodos para identificar essas doengas, normalmente sdo usados mais de um desses métodos
e ainda assim ndo se tem 100% de precisdao nos resultados. Um método simples e eficiente como a
andlise de um discurso pode reforcar um resultado correto ou oferecer alternativas para um

diagnéstico potencialmente incorreto, auxiliando os médicos e possivelmente salvando vidas.
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APENDICE A — Perguntas usadas nas entrevistas de pacientes com esquizofrenia

Motivagido extrinseca

1. O que te fez querer fazer o treinamento?

2. A ajuda de custo foi o que mais te levou a fazer o treinamento?

3. A ajuda de custo o deixou mais entusiasmado para fazer o treinamento?

4. Vocé acha que a ajuda da equipe melhora seu desempenho?

5. A equipe ajuda vocé a se sentir motivado?

6. Qual a sua opinido sobre as exigéncias do estudo (o tempo de treinamento, a necessidade de
freqiiéncia, duracdo das avaliagdes, coleta de sangue, etc.)?

7. Vocé lembra como soube do treinamento?

8. O que vocé mais gostou na pesquisa? Por qué?

Motivagdo intrinseca

9. Vocé gosta/gostou de fazer o treinamento?

10. O que vocé mais gosta/gostava no treinamento?

11. Vocé gostaria de saber sobre o seu progresso no treinamento? Acredita que isso iria
motiva-lo?

12. Voce estd empolgado em fazer o treinamento?

13. O treinamento te deixou mais confiante?

14. Voceé acredita que conseguiria fazer o treinamento sem ajuda?

Desempenho

15. Vocé acredita que déd/deu seu melhor no treinamento?

16. Voce esta satisfeito com o seu desempenho no treinamento?

17. Ao fim do treinamento, vocé ficou contente com o seu desempenho no certificado?

18. Vocé acredita ter tido uma boa frequéncia?

Crenca

19. Acredita que sua cognicdo vai melhorar/melhorou por causa do treinamento?

20. O que te deixa/deixou com mais vontade continuar com o treinamento?



ANEXO A — Algoritmo de Johnson
from collections import defaultdict
def simple_cycles(G):
# Yield every elementary cycle in python graph G exactly once
# Expects a dictionary mapping from vertices to iterables of vertices
def _unblock(thisnode, blocked, B):
stack = set([thisnode])
while stack:
node = stack.pop()
if node in blocked:
blocked.remove(node)
stack.update(B[node])
B[node].clear()

G = {v: set(nbrs) for (v,nbrs) in G.items()} # make a copy of the graph

sccs = strongly_connected_components(G)
while sccs:
scc = sces.pop()
startnode = scc.pop()
path=[startnode]
blocked = set()
closed = set()
blocked.add(startnode)
B = defaultdict(set)
stack = [ (startnode,list(G[startnode])) ]
while stack:
thisnode, nbrs = stack[-1]
if nbrs:
nextnode = nbrs.pop()
if nextnode == startnode:

yield path([:]
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closed.update(path)
elif nextnode not in blocked:
path.append(nextnode)
stack.append( (nextnode,list(G[nextnode])) )
closed.discard(nextnode)
blocked.add(nextnode)
continue
if not nbrs:
if thisnode in closed:
_unblock(thisnode,blocked,B)
else:
for nbr in G[thisnode]:
if thisnode not in B[nbr]:
B[nbr].add(thisnode)
stack.pop()
path.pop()
remove_node(G, startnode)
H = subgraph(G, set(scc))
sccs.extend(strongly_connected_components(H))
def strongly_connected_components(graph):
# Tarjan's algorithm for finding SCC's
# Robert Tarjan. "Depth-first search and linear graph algorithms." SIAM journal on
computing. 1972.
# Code by Dries Verdegem, November 2012
# Downloaded from http://www.logarithmic.net/pfth/blog/01208083168

index_counter = [0]

stack = []
lowlink = {}
index = {}
result = []

def _strong_connect(node):

index[node] = index_counter[0]



lowlink[node] = index_counter[0]
index_counter[0] += 1
stack.append(node)
successors = graph[node]
for successor in successors:
if successor not in index:
_strong_connect(successor)
lowlink[node] = min(lowlink[node],lowlink[successor])
elif successor in stack:
lowlink[node] = min(lowlink[node],index[successor])
if lowlink[node] == index[node]:
connected_component = []
while True:
successor = stack.pop()
connected_component.append(successor)
if successor == node: break
result.append(connected_component[:])
for node in graph:
if node not in index:
_strong_connect(node)
return result
def remove_node(G, target):
# Completely remove a node from the graph
# Expects values of G to be sets
del Gltarget]
for nbrs in G.values():
nbrs.discard(target)
def subgraph(G, vertices):
# Get the subgraph of G induced by set vertices
# Expects values of G to be sets
return {v: G[v] & vertices for v in vertices}

##example:
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#graph = {0: [7, 3, 5], 1: [2], 2: [7, 1], 3: [O, 5], 4: [6, 8], 5: [0, 3, 7], 6: [4, 8], 7: [0, 2, 5, 8], 8:
(4, 6,71}
#print(tuple(simple_cycles(graph)))
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