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REsumo

Os problemas de salde mental tém vindo a aumentar em todo o mundo, o que
podera estar associado ao crescimento da populagao urbana e ao estilo de vida
a ela associado. O reconhecimento de que os diversos aspetos do ambiente
urbano podem afetar a saide mental dos individuos tem vindo a aumentar, uma
vez que, estes sdo responsaveis por facilitar ou inibir comportamentos e estilos
de vida que impactam o sentimento. Neste contexto é importante compreender
o potencial impacte do ambiente urbano da cidade de Lisboa. Para tal recorreu-
se a analise de sentimentos, utilizado um léxico do NRC Sentiment and Emotion,
a partir de dados da rede social X, possibilitando a identificagdo dos locais em
que tanto o sentimento positivo como negativo prevalecem. De seguida fez-se
uso de um modelo de machine learning (ML) associado a um modelo-agnéstico
de modo a aumentar a compreensdo dos fatores do ambiente urbano que
podem explicar o sentimento. Foram testados 4 modelos de ML, Random
Forest (RF), Extreme Gradient Boosting (XGBoost), Neural Network (NN), o
K-Nearest Neighbour (KNN) e um modelo linear para comparacdo (Generalized
Linear Model-GLM). Os modelos agnésticos aplicados, o Local Interpretable
Model-Agnostic Explanations (LIME) e o SHapley Additive exPlanation (SHAP),
desempenharam um papel fundamental neste estudo. Respondendo a questao
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de partida, as variaveis explicativas que mais se relacionam com o sentimento
sdo a distancia a equipamentos fitness, a distancia aos espacos verdes, a
popularidade dos locais (estimada através da rede social Flickr) e a distancia a
rede ciclavel.

Palavras-chave: bem-estar, redes sociais, andlise de sentimento, morfologia urbana,
machine learning.

ABSTRACT

Mental health problems have been rising worldwide, possibly associated with
urban population growth and related lifestyles. The recognition that the various
aspects of the urban environment can affect the mental health of individuals has
been increasing since they are responsible for facilitating or inhibiting behaviors
and lifestyles that impact the feeling. In this context, it is essential to understand
the potential impact of the urban environment of the city of Lisbon. To do so,
we resorted to sentiment analysis, using a lexicon from the NRC Sentiment and
Emotion, based on data from the social network X, enabling the identification
of places where both positive and negative sentiment prevail. Next, an machine
learning (ML) model associated with an agnostic model was used to increase
the understanding of the factors of the urban environment that can explain
the sentiment. Four ML models were tested, Random Forest (RF), Extreme
Gradient Boosting (XGBoost), Neural Network (NN), K-Nearest Neighbour (KNN),
and a linear model for comparison (Generalized Linear Model - GLM). The
agnostic models applied, the Local Interpretable Model-Agnostic Explanations
(LIME) and the Shapley Additive exPlanation (SHAP), played a crucial role in
this study. Answering the starting question, the explanatory variables most
related to sentiment are distance to fitness facilities, distance to green spaces,
the popularity of locations (estimated through the social network Flickr), and
distance to the cycling network.

Key words: well-being; social networks; sentiment analysis; urban morphology; machine
learning.

RESUMEN

Los problemas de salud mental han ido en aumento en todo el mundo, lo que
puede estar relacionado con el crecimiento de la poblaciéon urbana y el estilo
de vida asociado a ella. Cada vez se reconoce mas que los diversos aspectos
del entorno urbano pueden afectar a la salud mental de las personas, ya que
son responsables de facilitar o inhibir comportamientos y estilos de vida que
repercuten en los sentimientos. En este contexto, es importante comprender el
impacto potencial del entorno urbano de Lisboa. Para ello, se utiliz6 el analisis
de sentimiento, utilizando un Iéxico del NRC Sentiment and Emotion, basado
en datos de la red social X, lo que permitié identificar los lugares en los que
prevalece tanto el sentimiento positivo como el negativo. A continuacion, se
combiné un modelo de aprendizaje automatico (ML) con un modelo agnéstico
con el fin de aumentar la comprensién de los factores del entorno urbano que
pueden explicar el sentimiento. Se probaron cuatro modelos ML: Random Forest
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(RF), Extreme Gradient Boosting (XGBoost), Neural Network (NN), K-Nearest
Neighbour (KNN) y un modelo lineal de comparacién (Generalized Linear Model
- GLM). Los modelos agnésticos aplicados, el Local Interpretable Model-Agnostic
Explanations (LIME) y el SHapley Additive exPlanation (SHAP), desempefiaron
un papel fundamental en este estudio. En respuesta a la pregunta de partida,
las variables explicativas mas relacionadas con el sentimiento son la distancia
a los gimnasios, la distancia a las zonas verdes, la popularidad de los lugares
(estimada mediante la red social Flickr) y la distancia a la red ciclista.

Palabras clave: bienestar, redes sociales, andlisis de sentimientos, morfologia urbana,
aprendizaje automatico.

1. Introducao

Atualmente, mais de 50% da populacdo em todo o mundo vive em areas urbanas, é
expectavel que este nimero aumente para cerca de 70% em 2050 (United Nations,
2015). A medida que o mundo se torna cada vez mais urbanizado, planeadores e
profissionais de sauide vao ficando preocupados com os impactes dos ambientes
urbanos no bem-estar mental dos residentes. Apesar de a qualidade de vida
em geral ter melhorado em todo o mundo, os problemas de salde mental
aumentaram, principalmente nos paises industrialmente desenvolvidos (Hidaka,
2012), devido ao estilo de vida urbano (Reeves et al., 2011).

As evidéncias empiricas demostraram que os fatores ambientais podem
impactar positivamente e/ou negativamente o bem-estar mental, mas existem
poucas diretrizes sobre como aumentar ou evitar certos ambientes (Hajrasoulih
etal.,2018).Dado queaformaeamorfologiadacidade podemserdeterminantes,
é fundamental determinar quais os fatores que podem contribuir para alcangar
0 bem-estar, de modo a projetar a cidade nesse sentido. A questdo adicional &,
em que medida cada fator € quantitativamente influente, e qual desses critérios
terd a maior prioridade e importancia (Fathi et al., 2020).

A transformacdo do espaco urbano simultaneamente com a digitalizacao
da sociedade, veio possibilitar o conhecimento acerca do quanto o bem-estar
individual é influenciado pelo ambiente construido envolvente (Romice et al.,
2016). Isto é possivel, acedendo ao conteldo gerado pelos internautas nas
redes sociais, que fornece informacg8es sobre os utilizadores e o seu ambiente,
através de preferéncias, opinides e intera¢des (Aloufi et al., 2017).

As pessoas expressam diariamente o seu sentimento através de textos e
imagens diretamente nas redes sociais (e.g., Facebook, Twitter e Flickr) (Wang
et al., 2014), esta abundéancia de dados torna desafiante a analise e obtenc¢ao
de insights, levando a um aumento da procura pela analise de sentimento
(Afriliana et al., 2022).

2. Bem-estar

O conceito de bem-estar é ambiguo, carece de uma definicdo universalmente
aceite e apresenta numerosas, e por vezes divergentes interpretacdes
(McGillivray & Clarke, 2006). Pode ser visto como tendo duas dimensdes:
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objetivo e subjetivo. O bem-estar objetivo € uma medida de aproximacgdo
baseada nas necessidades e direitos humanos basicos, incluindo aspetos como
a alimentacdo adequada, a saude fisica, a educacao e a seguranca. O bem-
estar subjetivo inclui aspetos como a satisfagdo com a vida, emog¢des positivas,
e se a vida é significativa (Hajrasoulih et al., 2018), € medido perguntando
diretamente as pessoas como pensam e se sentem sobre o seu préprio bem-
estar (Hajrasoulih et al., 2018). Segundo Diener (1984). Uma pessoa com elevado
bem-estar subjetivo apresenta niveis altos de satisfacdo com a vida, elevados
sentimentos positivos e baixos sentimentos negativos (E. Diener, 1984).

O beme-estar subjetivo caracteriza-se por ser uma dimensdo positiva da
saude. Sendo, simultaneamente, um conceito complexo (Galinha & Ribeiro,
2005), porque inclui trés tipos de bem-estar interligados: a) heddnico (Deci &
Ryan, 2008), b) psicolégico (Huppert, 2009) e c) social (Keyes, 1998) (o0 bem-estar
psicologico e social sdo dois aspetos do bem-estar eudemdénico) (Hajrasoulih
et al, 2018). O bem-estar psicolégico e social (eudemonico) relaciona-se com
boas experiéncias para a pessoa, e tende a ser associado a efeitos a longo
prazo e duradouros e o bem-estar heddnico é o mais primitivo e a curto prazo,
resultante do prazer e da prevencdo da dor (Hajrasoulih et al., 2018).

2.1 Fatores determinantes para o bem-estar

O reconhecimento dos aspetos sociais, fisicos e culturais, que podem afetar
a saude mental do individuo tem vindo a aumentar, uma vez que, estes sdo
responsaveis por facilitar ou inibir comportamentos e estilos de vida que
impactam o bem-estar (Santana et al., 2007).

A forma urbana tem impacte nas trés dimensdes do bem-estar subjetivo,
por exemplo, uma curta caminhada num parque local proporciona um prazer
imediato (hedénico), transformar este comportamento numa rotina diaria
restaura a mente da fadiga mental (psicoldgica) e proporciona uma grande
oportunidade de interagdo social com os vizinhos (social) (Hajrasoulih et al.,
2018). E possivel sugerir estratégias de planeamento e design que promovam
o bem-estar hedonico, psicolégico e social através de intervenc¢8es na forma
urbana (Hajrasoulih et al., 2018).

A literatura revela a existéncia de lacunas significativas, ilustradas na Figura
1. Em alguns casos, estas lacunas resultam de informacdes contraditorias (e.g., a
relagdo entre o modo de transporte e o bem-estar heddnico), enquanto noutros
casos resulta de estudos que ndo conseguiram encontrar rela¢des significativas
(e.g., a relacdo entre o tipo de habitacdo e o bem-estar psicolégico). Noutros casos,
a publicagdo ou estudo ndo apresenta quaisquer dados (Hajrasoulih et al., 2018).

O autor Hajrasoulih et al, (2018) desenvolveu ainda um esquema
conceptual, no qual apresenta o impacte da forma urbana no bem-estar
mental. Tendo sido desenvolvido com o propdsito de orientar os estudos de
forma organizada e preencher as lacunas existentes. O esquema foi inspirado
no quadro de sustentabilidade para o design urbano de Larco (2015), adaptado
de forma a abordar a natureza complexa e multidimensional dos impactes no
bem-estar mental (Hajrasoulih et al., 2018). Szombathely et al. (2017) também
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desenvolveram um modelo conceptual, no qual relacionam os determinantes
de quatro sectores diferentes (individuo, sociedade, stressores e morfologia) e
associam-nos ao bem-estar urbano relacionado com a saude (UrbWellth) (Von
Szombathely et al., 2017).

Bem-estar mental

Bem-estar hedénico | Bem-estar psicolégico Bem-estar social

+ Ver e interagir com + Proximidadea espagos
Vegetacio espagosverdes + Proximidade a espagos verdes
getag especialmentejardinsou verdes (todas as escalas) ><Abundanciade
4reasde pai Arvores
Densidade - Densidade superior - Densidade superior ><
+ Espagos comunitarios,
. pragas, espagos publicos
Uso do solo + Acesso a instalagdes Use misto (evidénciade
conflito)
+ |dade da habitagdoe
Casa < diversidade
Forma Transporte >< + Curto trajeto de viagem + Andar mais a pé
urbana
+ Elementos fundamentais
. ~ para o espago publico abertos - Colinasingremes
Configuragao + Vizinhangacom design + Ambiente atrativo + Configuracao
espacial tradicional + Ambienteaberto semifechada
+ Arquitetura variada + Mobiliario urbano
- Altura do edificado
- Poluigao do ar - Proximidade as fontes de
Stressores +Ruido ruido (e.g., aeroporto)e
><Cores industrias perigosas

Figura1. Relacdo entre forma urbana e bem-estar mental; + correlagdo positiva,
- correlagdo negativa, >< provas contraditérias (Fonte: Hajrasoulih et al., 2018).

3.Areade estudo

Para este estudo selecionou-se como area de estudo o municipio de Lisboa, que
se subdivide em 24 freguesias representadas na Figura 2. A cidade de Lisboa,

Figura 2. Freguesias do municipio de Lisboa.
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capital de Portugal, situa-se junto ao estuario do rio Tejo e apresenta uma area
de 86,83 km2. Em termos populacionais, alberga 509 515 habitantes (INE, 2021),
apresentando uma densidade populacional de 5 868 habitantes por km2. A
ampla gama de atividades escolhidas pelo turista ao visitar Lisboa é um fator
de vantagem competitiva, destacando-se a visita a monumentos e museus, 0s
passeios a pé, a gastronomia e os vinhos, e ainda a vida noturna (Observatério
Turismo de Lisboa, 2019).

4. Metodologia

Foidesenvolvido um modelo para compreender os multiplos fatores que podem
ajudar a explicar o sentimento, e como tal o bem-estar subjetivo hedénico em
ambientes urbanos. Este modelo inclui quatro fases principais: 1) recolha e
pré-tratamento de dados espaciais, 2) diagnéstico da multicolinearidade de
dados, 3) construcdo do modelo ML e 4) aplicagdo de uma abordagem modelo-
agnostica para a interpretagao. O processo de trabalho encontra-se ilustrado
na Figura 3.

1. Recolha e pré-processamento dos 2. Diagnostico de 4, Modelo-agnéstico
d?dos ,,,,,,,,,,, Multicolinearidade Interpretabilidade
i N : . global e local

' Sentimento | Variaveis : N

, 11 explicativas ! A

1 Iy 1

: H : ¥

B ' i 3. Machine Learning

: pontos i '\/ {

o) ==

: e :

| 11 30variaveis i

s s e !

Figura 3. Metodologia do processo de modelagdo.

4.1 Recolha e pré-processamento dos dados

4.1.1 Variavel dependente

Os dados do Twitter permitem uma abordagem mais econémica e dinamica do
que o usual inquérito e, sobretudo, a capacidade de adicionar uma dimensao
geomeétrica objetiva ao estudo subjetivo (Cao et al., 2018). Além da informacdo
espacial, o conteddo dos tweets também fornece informac8es sobre as opinides
e sentimentos dos utilizadores, permitindo elaborar uma andlise do sentimento
(Balahur et al., 2014). Portanto, o bem-estar subjetivo foi determinado a partir
do sentimento expresso pelos utilizadores na rede social Twitter (atual X), que
constituira variavel dependente no modelo ML preditivo.
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4.1.1.1 Andlise de sentimento

Esta fase da metodologia tem como objetivo identificar automaticamente os
sentimentos expressos nos comentarios publicados pelos utilizadores da rede
social X, com recurso a um Iéxico de sentimentos, isto é, uma lista de palavras
manualmente rotuladas com polaridade positiva e negativa. Que, deste modo,
veio permitir calcular a pontuacdo geral do sentimento para cada publicagao.

Optou-se pela utilizacdo do léxico NRC Word-Emotion Association Lexicon
(EmoLex), porque dispde de uma lista de palavras em inglés associadas a 8
emocdes basicas (raiva, medo, antecipac¢do, confianga, surpresa, tristeza, alegria
e repulsa) e 2 sentimentos (negativo e positivo). Disp8e ainda de versGes em
mais de cem idiomas (Mohammad & Turney, 2015).

Embora, ja existam trabalhos que se concentrem em palavras que
‘denotam’ emoc¢do, o Emolex desenvolvido por Saif Mohammad e Peter Turney
(2013) impactou por incluir o maior conjunto de palavras associadas ou que
conotam com uma emocgdo, sendo por isso o maior léxico deste tipo existente
atualmente (Mohammad & Turney, 2015). A vantagem deste tipo de método é
ndo precisar de dados de treino (como é o caso do método de machine-learning
supervisionado) (Shayaa et al., 2018).

Dos tuites (tweets) publicados na cidade de Lisboa selecionaram-se
apenas os georreferenciados e publicos, em que o utilizador pdde optar pelo
fornecimento das coordenadas exatas. Assim, inicialmente dispunha-se de
um conjunto de 16791 dados pontuais georreferenciados, correspondentes a
comentarios no Twitter publicados na cidade de Lisboa durante o ano de 2019.
Destes selecionaram-se apenas os comentarios publicados durante o dia, entre
as 9h e 19h, ficando-se com 9446, dado ser as horas que correspondem a uma
maior utilizacdo do espago urbano. Estes comentarios foram posteriormente
submetidos a analise de sentimento e classificacdo de emog¢des com recurso ao
EmolLex no idioma portugués.

De modo a ser possivel introduzir os dados referentes ao sentimento no
modelo preditivo, foi necessario transformar a variavel de resposta de um
sistema de numeracdo natural para um sistema binario (0 ou 1). Como tal,
classificou-se a pontuacdo resultante das palavras (portuguesas) associadas ao
sentimento positivo (1) e negativo (0). Uma vez que a maioria dos comentarios
apresentava valores de sentimento neutros (i.e., ndo apresenta pontuacdes
de palavras portuguesas associadas a sentimentos), apdés implementada a
condic¢do ficou-se com apenas 1919 dados binarios de sentimento.

4.1.2 Variaveis independentes

A selecao das 30 variaveis independentes (Tabela 1) foi efetuada a partir da
literatura, do esquema conceptual da relagdo entre a forma urbana e bem-
estar mental de Hajrasoulih et al., (2018) e do modelo conceptual de bem-
estar urbano relacionado com a saude (UrbWellth) de Szombathely (2017)
(Von Szombathely et al., 2017), utilizando variaveis que se inserem nos setores:
morfologia, stressores e sociedade.
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Tabela 1. Variaveis independentes e a respetiva fonte dos dados

Varidvel
. Ano Fonte dos dados Bibliografia
independente
Popularidade dos . Marsillo et al., 2022; J.
locais (likes/km?) 2019 Flickr Wang et al., 2022
Riqueza relativa
(Relative richness) 2018
Dlv'er5|d'ade 2018 .
(Diversity) de la Riva et al., 2023; Gai et al.,
DGT, Cartade Uso e )
Dominancia Ocupacio do Solo 2022; Marsillo et al., 2022; Tao
(Dominance Index) 2018 pag etal., 2022; Zhang et al., 2021
Fragmentacao
(Fragmentation 2018
index)
Radiado solar 2017 Dados Lidar, CML Jiao et al.,, 2021
global
. Gjerde & Vale, 2022;
Largura das ruas 2017 Dados Lidar, CML Mayor & Coleman, 2011
WorldView Built-Up
Index (WV-BI) 2017
WorldView Non-
Homogeneous 2017 He et al., 2023; Huang et al.,
Feature Difference WorldView-2 2022; Schwartz et al., 2019; Tao
(WV-NHFD) et al., 2022; R. Wang et al., 2020
WorldView Water
Index (WV-WI) 2017
NDVI 2017
Poluente O3 2019 Agéncia Portuguesa Du et al, 2018; He et
Poluente NO2 2019 & . & al., 2023; R. Wang et al.,
do Ambiente (APA) 2020- Xi tal. 2020
Poluente PM10 2019 s Along et at.,
Camara Municipal Abdul-Rahman et al., 2021;
Ruido Global 2020 de Lisboa P Clark et al., 2020; Jiao et al.,
2021; Lawton & Fujiwara, 2016
- Camara Municipal Cebeci et al., 2023; Lai & Deal,
Rede ciclavel 2021 de Lisboa 2023; Leyland et al., 2019
Desporto A -
Equipamentos 2021 Camara !\/Iumapal Eddolls et al., 2018
: de Lisboa
Fitness
Camara Municipal Chenetal., 2022;
Corredor Verde 2021 de Lisboa Ghahramani et al., 2021
Camara Municipal Tao et al., 2022; Volker
Elementos de Agua 2021 de Lisboa P & Kistemann, 2011;
White et al., 2020
Camara Municipal Ayala-Azcarraga et al.,
Espacos Verdes 2021 P 2019; Chen et al., 2022;

de Lisboa

Ghahramani et al., 2021
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Varidvel
) Ano Fonte dos dados Bibliografia
independente
Iméveis e
Monumentos de 2021
Interesse Publico
Abdelmoula & Bouayed
Iméveis, R icinal Abdelmoula, 2023; Aloufi et al.,
Monumentos 2021 Camara !Vlumapa 2017; Stellacci & Moro, 2022
e Conjuntos de de Lisboa
Interesse Municipal
Monu.men'tos 2021
Nacionais
Grandes parques e 2021 Camara Municipal Lai & Deal, 2023; Schwartz et
Jardins de Lisboa de Lisboa al., 2019; Yuen & Jenkins, 2020
. Camara Municipal Benabbou & Lee, 2019;
Centros Comerciais 2021 de Lisboa Gao et al,, 2022
, Camara Municipal Harrison et al., 2012;
Centros de Satde 2021 de Lisboa Yeetal., 2022
Alojamentos Camara Municipal L
Hoteleiros 2021 de Lisboa Lipov€an et al., 2014
Sistema de
. ) Informagdo Lipov€an et al., 2014;
Alojamentos Locais 2019 Geogréfica do Martin-Martin et al., 2023
Turismo (SIGTUR)
Policia de .
L . Lorenc et al., 2012; Ristea et al.,
Criminalidade 2019 Seguranga Publica 2021: Stellacci & Moro, 2022
de Lisboa
Idade média BGRI, Instituto Abdelmoula & Bouayed
ponderada do 2011 Nacional de Abdelmoula, 2023;Reilly
edificado Estatistica (INE) etal, 2018

4.2 Diagnéstico de multicolinearidade

A segunda fase da abordagem do modelo abrangeu uma analise estatistica
preliminar, durante a qual se diagnosticou a multicolinearidade das variaveis
calculando o fator de inflagdo da variancia (VIF) (Dohoo et al., 1997; Lin, 2008).
Calculou-se o VIF utilizando a biblioteca CARET (Classification and Regression
Training) do software estatistico R, permitindo assim excluir as variaveis
altamente correlacionadas (Naimi et al., 2014). Qualquer variavel com um VIF
> 5 foi excluida do modelo (G. James et al., 2013; Johnston et al., 2018). Apds o
calculo do VIF e a exclusdo das variaveis altamente correlacionadas o nimero
final de variaveis incluidas no modelo foi de 10 (exemplificadas na Figura 4).
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4.3 Construcao do modelo de Machine Learning

O Machine Learning (ML), que é um subcampo da inteligéncia artificial (IA),
supera com sucesso as limitagSes dos métodos estatisticos. Em comparagdo
aos métodos tradicionais, o ML é reconhecido por alcancar exatiddes superiores
ou pelo menos equivalentes (Lima et al., 2015; Ren et al., 2020; Shortridge et al.,
2016). Por sua vez, as abordagens ML tém muitas vantagens, como a capacidade
de lidar com dados de diferentes tipos, estruturas e quantidades (i.e., big data)
(Molnar, 2019), ndo sendo sensiveis a escala das variaveis (o0 que significa que
ndo ha necessidade de as normalizar) (Viana et al., 2021); por conseguinte, é
possivel combinar dados de diversas fontes para modelar rela¢des ndo lineares
complexas que descrevam a variacdo do sentimento em ambientes urbanos.

A terceira fase envolveu a constru¢do do modelo de predicdo utilizando os
seguintes algoritmos: Random Forest (RF), Generalized Linear Models (GLM),
Neural Networks (NNET), k-Nearest Neighbors (KNN) e o XGBoost (XGB). Os
algoritmos foram executados utilizando novamente a biblioteca CARET. Optou-
se entdo por uma divisdo dos dados de 90% para o treino e 10% para o teste,
o primeiro € responsavel pela aprendizagem do modelo e o segundo pela
realizagdo dos ajustes.

Tabela 2. Desempenho dos algoritmos ML na predicdo do sentimento

Predicdo d Predicdo d
Algoritmo Exactiddo  Sensibilidade Especificidade redicdo de redicdo de

positivos negativos
RF 0,8125 0,8095 0,8140 0,6800 0,8974
GLM 0,7188 0,2222 09612 0,7368 0,7168
NNET 0,7344 0,2222 0,9845 0,8750 0,7216
KNN 0,8021 0,8095 0,7984 0,6623 0,8957
XGB 0,8021 0,8254 0,7907 0,6582 0,9027

Avaliou-se o desempenho dos quatro modelos de machine learning e do
modelo linear (GLM) na predicdo do sentimento. Dos cinco modelos representados
na Tabela 2, o algoritmo de machine learning RF foi o que alcancou o maior
desempenho com uma exatiddo de 0,81. Para além da constru¢do do modelo a
partir do RF, criou-se ainda um outro modelo de ML utilizando o algoritmo XGB
por este permitir aplicar o método de interpretacao local SHAP e observar sobre
a forma de grafico a agregacao dos Shapley values (Lingjeerde et al., 2021).

4.4 Modelos-agnosticos

Apesar das potenciais vantagens, os algoritmos ML permanecem principalmente
sob uma formulagao de ‘caixa negra’, o que significa que sem mais intervengdes,
ndo é possivel interpretar ou reconstituir diretamente como um modelo executa
a inferéncia ou predicdo devido aos muitos pesos internos ou informacdes
estruturais (Molnar, 2019).
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A Inteligéncia artificial explicavel surgiu recentemente como uma importante
area de investigacao, que prop8e medidas estatisticas avangadas e ferramentas
devisualizacdo paramelhorar ainterpretacdo do ML(Carvalhoetal., 2019; Molnar,
2019; Murdoch et al., 2019). Este é um aspeto critico quando os resultados do
modelo ML sdo usados para a tomada de decisdo (Ribeiro et al., 2016).

No caso dos modelos complexos (e.g., RF e XGB) ndo podemos usar o modelo
original como explicacdo porque ndo é facil de entender. Em vez disso, utiliza-se
um modelo de explicagdo mais simples, que definimos como uma aproximagao
interpretavel do modelo original (Lundberg & Lee, 2017).

Assim, esta fase envolveu a interpretacdo do modelo ML utilizando a
abordagem dos modelos-agnésticos (MA) para aferir a importancia das
variaveis explicativas. A abordagem MA fornece uma explicagdo com base nos
diferentes comportamentos dos modelos complexos ajustados apresentando
a informacdo a nivel global (i.e., 0 que o modelo aprendeu com as variaveis
de entrada) e a nivel local (i.e., os racionais que o modelo fornece para cada
estimativa) (Viana et al., 2021).

Neste estudo, aplicaram-se modelos agnésticos de métodos globais e locais que
facilitam a interpretacdo global do modelo e a interpretacdo de observagées locais.
Parainterpretacao global do modeloimplementou-se os métodos PFl (Permutation
Feature Importance) e PDP (Partial Dependence Plot) e para a interpretac¢do local
utilizou-se os métodos LIME (Local Interpretable Model-agnostic Explanations) e
0 SHAP (Shapley Additive ExPlanations) (Lundberg & Lee, 2017).

5. Analise e discussao dos resultados

5.1 Permutation Feature Importance (PFI)

Os outputs da modelagdo RF foram examinados utilizando o método PFI para
a interpretacdo global (Figura 4). O método PFI permitiu compreender quais
as variaveis que contribuiram para os resultados subjacentes ao modelo ML e
quantificar a sua importancia.

Distdncia a equipamentos fitness
Distancia a rede ciclavel

Energia solar

Densidade de likes em fotos do Flickr
Idade média ponderada do edificado
NDWVI

Distancia ao corredor verde
Distancia aos espacos verdes

Ruido Global

Largura das ruas

=]

10 20 30 40 50 60 70 BD 90

Figura4. As 10 varidveis mais influentes na explicacdo do sentimento segundo o
método global PFI.
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A Figura 4, apresenta as 10 variaveis mais influentes na explicacdo do
sentimento (com uma pontuag¢do de importancia > 50). Estas foram a distancia
a equipamentos fitness, disténcia a rede ciclavel, energia solar e a popularidade
dos locais (traduzida por uma grande concentracdo de likes em fotos do Flickr).

5.2 Partial Dependence Plot (PDP)

O método PDP foi também utilizado para a interpretagdo global da modelagao
RF. O PDP é um método de interpretacdo global, em que o grafico apresenta o
efeito marginal de uma uUnica feature sobre o sentimento predito de um modelo
anteriormente ajustado (Friedman, 2001).
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Figura 5. Curvas de resposta das primeiras 4 variaveis mais influentes no incremento
do sentimento segundo o método global PDP: a) distancia a equipamentos
fitness; b) distancia a rede ciclavel; c) energia solar; d) popularidade dos locais.
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A Figura 5 apresenta as curvas de resposta para as primeiras quatro
variaveis mais influentes e o quanto estas se traduzem no incremento
positivo ou negativo do sentimento. Analisando cada grafico em particular,
pode-severificarque:(a)aproximidadeaosequipamentosfitnessnaoinfluencia
positivamente o sentimento, verificando-se uma preferéncia por distancias
maiores a estes; (b) a proximidade a rede ciclavel influéncia de um modo
geral positivamente o sentimento; (c) valores muito baixos de energia solar
traduzem-se em valores moderados de sentimento, o pico nos 5000 kw-2
traduz uma preferéncia por espagos com maior exposi¢cdo solar; (d) a
popularidade dos locais (likes/km?) influéncia positivamente o sentimento,
verificando-se uma preferéncia por locais mais populares e/ou visualmente
mais atrativos.

5.3 Local Interpretable Model-agnostic Explanations (LIME)

O método LIME foi utilizado para a interpretacdo local do modelo de caixa
negra Random Forest, fornecendo uma explicagdo ao nivel da observac¢do
(Elshawi et al., 2019). Este método explica uma predi¢do substituindo o modelo
complexo por um modelo de substituicdo localmente interpretavel (Molnar,
2019).

Efetuou-se uma representacdo visual das primeiras duas observac¢des
individuais (7 e 23) dos dados do subconjunto local, por serem as que melhor
justificam os resultados (Figura 6). Cada grafico apresenta a probabilidade
predita de cada observacdo como sentimento positivo ou negativo. Da mesma
forma, apresenta as cinco variaveis que mais contribuem para a explicacdo da
predicdo do modelo no local de cada observacdo e se estas variaveis aumentam
(suportam) ou diminuem (contradizem) a probabilidade de sentimento (Salami
et al., 2020).

A Figura 6-a) apresenta a explicacdo da predicdo da observagdo 7 como
sentimento positivo (label = 1), com uma forte probabilidade de 0,81. Com
estes resultados, podemos deduzir que, para o caso 7 a probabilidade de ser
um sentimento positivo é de 81%. Neste caso, a explicacdo LIME foi criada com
base nas cinco variaveis: Normalized Distance Vegetation Index (NDVI), densidade
de likes (popularidade do local), distancia a rede ciclavel, distancia aos espagos
verdes e distancia aos equipamentos fitness. Estas contribuem positivamente
para a explicacdo do sentimento positivo, a excecdao do NDVI que contradiz
a felicidade. Os valores de NDVI inferiores a 0,0352 referem-se a areas com
pouca ou nenhuma clorofila (e.g., areas artificializadas), estando negativamente
correlacionadas com o sentimento positivo.

A tristeza (sentimento negativo; label= 0) é mais dificil de prever que a
felicidade (sentimento positivo; label= 1), por apresentar valores de probabilidade
inferiores (0,19 e 0,24) como se pode verificar na Figura 6-b e 6-d).
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Figura 6. Interpretacdo do LIME para a instancia 7 (a e b) e 23 (c e d) como sentimento
positivo (a e ¢) e negativo (b e d).
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5.4 Kernel SHAP

Para a interpretacao local do modelo de caixa negra Xgboost utilizou-se o Kernel
SHAP. O output do modelo indica-nos a contribuicdo das variaveis (i.e., ruido =
60) para predicdo do sentimento para cada subconjunto, através do calculo da
diferenca entre a presenca e auséncia da varidvel para o subconjunto, efetuando
a média ponderada de todas as contribui¢des (contribuicdo marginal) (Molnar,
2019). Representou-se graficamente duas observacdes individuais (7 e 23) dos
dados do subconjunto local (Figura 7). Cada grafico apresenta a probabilidade
predita de cada observagdo como sentimento positivo e as variaveis que mais
contribuiram para essa predi¢do local. Indicando também se essas variaveis
aumentam (suportam) ou diminuem (contradizem) a probabilidade de
sentimento positivo.

A Figura 7-a) mostra a explicacdo Shapley da observa¢do 7 com base nas
10 variaveis explicativas. Sendo que, a distancia aos espacos verdes, energia
solar, distancia a rede ciclavel, NDVI e ruido global sdo as variaveis que mais
contribuiram para a predicdo do sentimento (positivo). As explicagbes mostram
que valores de distancia a espacos verdes de 122 metros suportam o sentimento
positivo, contrariamente aos valores de NDVI de -0,0269 e de ruido global de 55
dB que contradizem.

Shapley value prediction explanation Shapley value prediction explanation

16:7, pred=094898 16:23, pred=0.72436

Rufdo Global =55 Energia solar = 5130
Distancia a eq. fitness = 672
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Distancia ao corredor verde =330 .
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Figura 7. Interpretacdo Kernel SHAP para a instancia 7 (a) e 23 (b) como sentimento
positivo.

5.5 SHAP Summary Plot

O SHAP é um meétodo de interpretacdo local, no entanto também é possivel
obter interpretacdes globais validas agregando as predi¢des individuais.
Esta abordagem possibilita aprofundar um pouco mais a complexidade dos
resultados do modelo preditivo, enquanto permite explorar as relacbes entre
as features para a observacdo predita (Molnar, 2019).
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A partir do modelo XGB, elaborou-se o Shap Summary Plot (Figura 8) para o
conjunto de dados de sentimento. Pode-se verificar que valores mais elevados
de distancia aos equipamentos fitness estdo associados a valores positivos de
sentimento predito. Por outras palavras, as pessoas estao felizes se estiverem
distantes dos equipamentos fitness. Quando o ruido é elevado, o SHAP value é
positivo. Ou seja, as pessoas estdo felizes quando o ruido é mais elevado, o que
parece contraintuitivo. Contudo, isto podera dever-se ao facto de a generalidade
do ambiente urbano apresentar valores mais elevados de ruido.
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Distanciaaredeciclavel oo oo
Distdnciaao corredorverde  nae
NDVI aoaz -

Energia solar 00

Larguradasruas s % " 2

RuidoGlobal a0

Idade média ponderadado edificado 9080 & .f-}—
1
o

SHAP valus (impact on madel output)

e
Faature value 5,y o

Figura 8. SHAP Summary plot.

6. Conclusoes e limitacoes

Os dados do Twitter sdo um bom proxy para a analise de sentimento, uma
vez que sdo atribuidos codigos aos utilizadores, assim sabemos quantos sao,
mas nao sabemos quem sdo, ndo havendo problemas de confidencialidade. Os
dados da localizagdo sdo publicos nos casos em que o utilizador da autorizacado,
sendo possivel em analises futuras seguir os utilizadores e ter uma perspetiva
espacial e temporal do seu comportamento. A permissao para 0 acesso a
localizacdo do utilizador no momento da publicacdo para além de constituir
uma vantagem no ambito da protecao de dados, é uma desvantagem para a
analise de sentimento. Isto, porque a maioria dos utilizadores ndo autoriza o
acesso, acabando por ndo se considerar uma grande parte dos comentarios
para a andlise.

A utilizacdo de um Iéxico para a andlise de sentimento é um processo
facilmente replicavel em R, pois basta invocar a biblioteca ‘syuzhet’ e escolher
o método (NRC), ndo requerendo a execucdo de etapas intermedias, tais como
a atribuicdo manual de rétulos para a criagdo de documentos de treino (e.g.,
abordagem de machine learning com método supervisionado).

As 10 variaveis mais influentes na explicagdo do sentimento, segundo o
método global PFl, vdo de encontro a Figura 1 de Hajrasoulih et al., (2018), na
qual sdo apresentas as rela¢des verificadas entre a forma urbana e o bem-estar
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mental. Nomeadamente, a interagdo com o espaco verde, o design tradicional
do bairro, idade e diversidade do edificado e o ruido, que se equiparam com as
variaveis mais influentes, NDVI, disténcia ao corredor verde e espacos verdes, e
idade média ponderada do edificado. Para além destas, entre as variaveis mais
influentes (com uma pontuacdo de importancia >50) na explicacdo do sentimento
constam ainda a distancia a equipamentos fitness, distancia a rede ciclavel,
energia solar e a popularidade dos locais (densidade de likes em fotos no Flickr).

Os modelos agnosticos, principalmente o SHAP, desempenham um
papel fundamental neste tipo de analise. Para além de explicar as predi¢Ges
individuais dos modelos de machine learning, também permite obter explica¢8es
globais validas agregando as predic¢8es individuais. Respondendo a questado de
partida, as varidveis que se relacionam mais com o sentimento, segundo este
modelo, sdo a distancia a equipamentos fitness, a distancia aos espagos verdes,
a popularidade dos locais e a distancia a rede ciclavel.

Este tipo de estudos sdao uma mais-valia para os planeadores, politicos,
profissionais de salde, que com a ajuda das interpreta¢des do modelo de
ML podem tomar decis®es. Possibilitando desenvolver novas estratégias para
reduzir as desigualdades e promover melhor a sadde e o bem-estar urbanos.
Estes profissionais possuem um conhecimento prévio sobre o bem-estar em
ambiente urbano, que podem utilizar para determinar se aceitam ou rejeitam
uma predicdo.
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