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RESUMO

A presente dissertacdo analisa o conteudo dos diarios e cartas de Virginia
Woolf para avaliar se um algoritmo de classificacdo de texto poderia identificar um
padrdo escrito relacionado aos dois meses anteriores ao suicidio de Virginia Woolf.
Este € um estudo de classificacdo de texto. Comparamos 46 entradas de textos dos
dois meses anteriores ao suicidio de Virginia Woolf com 54 textos selecionados
aleatoriamente do trabalho de Virginia Woolf durante outro periodo de sua vida. O
texto de cartas e dos diarios foi incluido, enquanto livros, romances, histérias curtas
e fragmentos de artigos foram excluidos. Os dados foram analisados usando um
algoritmo de aprendizagem mecanica Naive-Bayes. O modelo mostrou uma acuracia
de 80,45%, sensibilidade de 69% e especificidade de 91%. A estatistica Kappa foi
de 0,6, o que significa um bom acordo, e o valor P do modelo foi de 0,003. A Area
Sob a curva ROC foi 0,80. O presente estudo foi 0 primeiro a analisar a viabilidade
de um modelo de machine learning, juntamente com dados de texto, a fim de
identificar padrbes escritos associados ao comportamento suicida nos diarios e
cartas de um romancista. Nossa assinatura de texto foi capaz de identificar o

periodo de dois meses antes do suicidio com uma alta preciséo.

Palavras-chave: transtorno bipolar, suicidio, Virginia Woolf, machine learning,

Naive-Bayes.



ABSTRACT

The present study analyzes the content of Virginia Woolf's diaries and letters
to assess whether a text classification algorithm could identify written pattern related
to the two months previous to Virginia Woolf’s suicide. This is a text classification
study. We compared 46 texts entries from the two months previous to Virginia
Woolf’s suicide with 54 texts randomly selected from Virginia Woolf’'s work during
other period of her life. Letters and diaries were included, while books, novels, short
stories, and article fragments were excluded. The data was analyzed by using a
Naive-Bayes machine-learning algorithm. The model showed a balanced accuracy of
80.45%, sensitivity of 69%, and specificity of 91%. The Kappa statistic was 0.6,
which means a good agreement, and the p value of the model was 0.003. The Area
Under the ROC curve was 0.80. The present study was the first to analyze the
feasibility of a machine learning model coupled with text data in order to identify
written patterns associated with suicidal behavior in the diaries and letters of a
novelist. Our text signature was able to identify the period of two months preceding

suicide with a high accuracy.

Keywords: bipolar disorder, suicide, Virginia Woolf, machine learning, Naive-Bayes.
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1 APRESENTACAO

O suicidio é um fenbmeno complexo e encarado como um sério problema de
saude publica que demanda atencgéo, porém sua prevencao e controle ndo sdo uma
tarefa facil. Um dos maiores desafios da Psiquiatria é identificar o risco de suicidio
em pacientes. Astaxas de incidéncia de suicidio consumado variam
consideravelmente entre os diferentes paises e, de acordo com dados da
Organizacdo Mundial da Saude (OMS), mais de mil pessoas de todas as culturas,
religides, etnias e niveis socioeconémicos cometem suicidio no mundo a cada dia
(1). Os Estados membros da OMS da regido europeia, desde 1984, destacaram a
reducdo do suicidio como um dos seus objetivos principais em sua politica de saude.
Ter a intencdo de morrer é um elemento-chave diretamente ligado com a violéncia e
agressao. Portanto, o suicidio é classificado como uma “causa externa” pela
Classificacdo Internacional de Doencas (CID) (http://www.cid10.com.br/). O namero
de mortes por suicidioem todo o mundo supera o de homicidio eo de
guerra combinados (2).

No Brasil, o suicidio corresponde a 0,6% do total de mortese a 5,6% das
mortes por causas externas. O Brasil registrou 4,9 mortes por suicidio por 100.000
habitantes em 2008, colocando-se na posicédo 73 em nivel mundial e no grupo de
paises com taxas crescentes de suicidio. Um estudo de base populacional com uma
amostra de 1.560 jovens, de 18 a 24 anos da zona urbana de Pelotas, Rio Grande
do Sul, mostrou que a prevaléncia de risco de suicidio entre jovens foi de 8% (3).
Essas taxas justificam a crescente atencdo que vem sendo dada nacional e
mundialmente ao tema e muitos paises tém procurado desenvolver estratégias para
a sua prevencao.

E importante ressaltar que as tentativas de suicidio estdo intimamente
relacionadas com crises de vida e experiéncias frustrantes (4). O comportamento
suicida envolve, esporadica ou frequentemente, ideias, desejos e manifestacfes da
intencdo de querer morrer, planejamento de como, quando e onde fazer isso, além
do pensamento de como o suicidio ira impactar os outros, muitas vezes, como
solucdo para algo insuportavel e insoluvel. Constitui, portanto, uma tendéncia
autodestrutiva que se apresenta com um grau de gravidade que pode variar da

ideac&o ao suicidio. A avaliagdo do risco de suicidio continua sendo um desafio aos
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profissionais da salude e geralmente mais importante do que buscar a causa do
suicidio de imediato (5).

A presente dissertacdo investiga a existéncia de uma “assinatura” na
correspondéncia pessoal de Virginia Woolf que possa predizer suicidio.
Primeiramente, o texto dos diarios e cartas escritos por Virginia Woolf no periodo de
60 dias antes do suicidio da autora foi organizado em tabelas de Excel. Esse
material foi randomizado utilizando técnicas de machine learning através do software
“R” com o package “E 071”. Os resultados desta analise deram origem ao artigo que
foi submetido na revista Plos One sob o titulo de “Potential use of text classification
tools as signatures of suicidal behavior: a proof-of-concept study using Virginia

Woolf's personal writings”.



13

2 INTRODUCAO

2.1 Suicidio

A cada 40 segundos uma pessoa comete suicidio no mundo. A cada 3
segundos uma pessoa atenta contra a propria vida. O suicidio esta entre as trés
maiores causas de morte de pessoas com idade entre 15-35 anos (5).

Cada suicidio tem um sério impacto em pelo menos outras seis pessoas. O
impacto psicoldgico, social e financeiro do suicidio em uma familia e comunidade é
imensuravel. O suicidio € um problema complexo para o qual ndo existe uma Unica
causa ou uma unica razdo. Ele resulta de uma complexa interacdo de fatores
biolégicos, genéticos, psicologicos, sociais, culturais e ambientais. E dificil explicar
porque algumas pessoas decidem cometer suicidio, enquanto outras em situagao
similar ou pior ndo o fazem. Contudo, a maioria dos suicidios pode ser prevenida.
Este problema é uma questdo de Saude Publica em todos os paises (4).

Estudos tanto em paises desenvolvidos quanto em desenvolvimento revelam
dois importantes fatores relacionados ao suicidio. Primeiro, a maioria das pessoas
gue cometeu suicidio tem um transtorno mental diagnosticavel. Segundo, suicidio e
comportamento suicida sdo mais frequentes em pacientes psiquiatricos. Esses séo
0s grupos diagnésticos, em ordem decrescente de risco de suicidio: Depressao
(todas as formas); Transtorno de Personalidade Antissocial e Borderline (com tracos
de impulsividade, agressividade e frequentes alteracdes do humor); uso abusivo de
alcool e/ou drogas em adolescentes; Esquizofrenia e Transtorno Mental Organico.
Porém, apesar de a maioria das pessoas que apresentam sintomas de risco de
suicidio apresentar transtorno mental, a maioria ndo procura um profissional de
saude mental, mesmo em paises desenvolvidos (4).

A Depresséo é o diagndstico mais comum em suicidios consumados. Todas
as pessoas ja se sentiram tristes, solitarias e instaveis de tempos em tempos, mas
marcadamente esses sentimentos passam. Contudo, quando o0s sentimentos sao
persistentes e interferem na vida normal da pessoa, eles tornam-se sentimentos
depressivos e levam a esse tipo de transtorno. Alguns dos sintomas comuns de
Depressao sdo: sentir-se triste durante a maior parte do dia, diariamente; perder o
interesse em atividades rotineiras; perder peso (quando ndo em dieta) ou ganhar

peso; dormir demais ou de menos ou acordar muito cedo; sentir-se cansado e fraco
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o tempo todo; sentir-se inutil, culpado e sem esperanca; sentir-se irritado e cansado
o tempo todo; sentir dificuldade em concentrar-se, tomar decisdes ou lembrar-se das
coisas; ter pensamentos frequentes de morte e suicidio (4).

Aproximadamente 10% dos pacientes com Esquizofrenia acabam cometendo
suicidio. A Esquizofrenia é caracterizada por distarbios na fala, pensamento, higiene
pessoal e comportamento social. Esquizofrénicos tém um aumento no risco de
suicidio se eles: sdo jovens, solteiros, homens desempregados; estdo nos estagios
iniciais da doenca; encontram-se deprimidos; propensos a recaidas frequentes;
altamente instruidos; paranoides (6).

Algumas doencas neurolégicas também estdo associadas ao aumento das
taxas de suicidio. Entre elas: Epilepsia, porque a impulsividade crescente,
agressividade e incapacidade fisica crénica frequentemente vistas em epilépticos
sao razbes mais fortes para o0 aumento de comportamento suicida nestes pacientes.
Alcoolismo e abuso de drogas, trauma medular ou craniano e acidente vascular
cerebral; ou seja, quanto mais graves as les6es, maior o risco de suicidio. Além
disso, ha indicacbes de que doencas terminais como 0 cancer associam-se ao
aumento das taxas de suicidio. O risco de suicidio é maior em homens; no inicio do
diagnostico (dentro dos primeiros cinco anos) e quando o paciente estd em
quimioterapia (4).

Virus da imunodeficiéncia humana (HIV) e Sindrome da Imunodeficiéncia
Adquirida (AIDS) também estdo nesta lista, o progndstico e a natureza da doenca
aumentam o risco de suicidio em pessoas infectadas pelo HIV. Na época do
diagnéstico, quando o paciente ndo tem aconselhamento apds o teste, o risco de
suicidio é alto. Outra questdo sdo as condi¢cdes crbnicas, que tém possivel
associacdo com risco aumentado de suicidio, entre elas: diabetes; esclerose
multipla; condi¢cdes cronicas renais, hepaticas ou gastrointestinais; doencas nos
0ssos ou articulagbes, com dor crbnica; doencas cerebrovasculares ou
neurovasculares e doencgas sexuais (7).

Alguns dados sociais e demograficos sao avaliados como fatores de suicidio:
homens cometem mais suicidio que mulheres, mas mais mulheres tentam suicidio. A
taxa de suicidio tem dois picos: em jovens (15 — 35 anos) e em idosos (acima de 75
anos) (5). Com relacdo ao estado civil, pessoas divorciadas, vilvas e solteiras tém
maior risco do que pessoas casadas. Além disso, as que vivem sozinhas ou séo

separadas sdo mais vulneraveis. A perda do emprego, mais do que o fato de estar
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desempregado, também foi associada ao suicidio; pessoas que se mudaram de uma
area rural para urbana, ou diferentes regides, ou paises, sdo mais vulneraveis a
comportamento suicida. A maioria das pessoas que cometeu suicidio passou por
acontecimentos estressantes nos trés meses anteriores ao suicidio, tais como:
problemas interpessoais, discussdes com esposa, familia, amigos, namorado;
rejeicdo, separacdo da familia e amigos; eventos de perda, luto; problemas
financeiros e no trabalho, perda do emprego, aposentadoria, dificuldades
financeiras; mudancas rapidas na sociedade, como na politica e na economia, além
de varios outros estressores (4).

Portanto, trés caracteristicas em particular sado préprias do estado das mentes
suicidas: 1. Ambivaléncia: a maioria das pessoas ja teve sentimentos confusos de
cometer suicidio. O desejo de viver e o0 desejo de morrer batalham numa gangorra
nos individuos suicidas, hd uma urgéncia de sair da dor de viver e um desejo de
viver. Muitas pessoas suicidas ndo querem realmente morrer, somente estdo
infelizes com a vida. Se for dado apoio emocional e o desejo de viver aumentar, o
risco de suicidio diminui. 2. Impulsividade: suicidio € também um ato impulsivo, pode
ser transitorio e durar alguns minutos ou horas, € usualmente desencadeado por
eventos negativos do dia-a-dia. 3. Rigidez: quando pessoas tém tendéncias suicidas,
seus pensamentos, sentimentos e aclOes estdo constritos, elas pensam sobre
suicidio constantemente e ndo sdo capazes de perceber outras maneiras de sair do
problema. Elas pensam rigida e drasticamente (8).

Segundo a OMS, existe como identificar uma pessoa em risco de cometer
suicidio. Existem sinais indicativos que podem estar na historia de vida e no
comportamento das pessoas, como: comportamento retraido, inabilidade para se
relacionar com a familia e amigos; doenca psiquiatrica; alcoolismo; ansiedade ou
panico; mudanca na personalidade, irritabilidade, pessimismo, depressdo ou apatia;
mudancga no habito alimentar e de sono; tentativa de suicidio anterior; sentimento de
culpa, de se sentir sem valor ou com vergonha; uma perda recente importante —
morte, divércio, separacgdo; historia familiar de suicidio; desejo subito de concluir os
afazeres pessoais, organizar documentos, escrever um testamento; sentimentos de
soliddo, impoténcia, desesperanca; cartas de despedida; doenca fisica; mencao
repetida de morte ou suicidio (4).

Portanto, a maioria das pessoas suicidas comunica seus pensamentos e

intencdes. Elas frequentemente d&do sinais e fazem comentarios sobre “querer
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morrer”, sentimento de desvalia e assim por diante. Todos estes pedidos de ajuda
nao podem ser ignorados. Os sentimentos e pensamentos da pessoa suicida
tendem a serem 0os mesmos em todo o mundo. Por isso, € importante identificar

fatores preditivos do suicidio nas comunicacdes escritas.

2.2 Virginia Woolf

A autora nasceu em 25 de janeiro de 1882, era filha do editor Leslie Stephen,
recebeu uma educacdo esmerada e teria frequentado desde cedo o mundo literério.
Em 1912 se casou com Leonard Woolf, estreou na literatura em 1915, trés anos
apos seu casamento, com o romance A Viagem, que abriu o caminho para a sua
carreira como escritora e uma série de obras notaveis. Junto do marido fundou, em
1917, a Hogarth Press, editora que revelou escritores como Katherine Mansfield
e T.S. Eliot. A autora foi integrante do grupo de Bloomsbury, circulo de intelectuais
que, apés a Primeira Guerra Mundial, se posicionaria contra as tradi¢coes literarias,
politicas e sociais da Era Vitoriana. Deste grupo participaram, dentre outros, 0s
escritores Roger Fry e Duncan Grant; os historiadores e economistas Lytton
Strachey e John Maynard Keynes; e os criticos Clive Bell e Desmond McCarthy (9).

A obra de Virginia é classificada como modernista. O fluxo de consciéncia é
uma de suas marcas mais conhecidas e do qual é considerada uma das criadoras.
Suas reflexdes sobre a arte literaria, sobre a liberdade de criagéo, o prazer da leitura
sdo baseadas em suas leituras de obras primas de autores como Conrad, Defoe,
Dostoievski, Jane Austen, Joyce, Monataigne, Tolstoi, Tchekov, Sterne, entre outros
classicos (9).

Virginia morreu em 1941, tendo cometido suicidio. Ela enfrentou diversas
crises depressivas ao longo de sua vida e em 28 de mar¢co de 1941, aos 57 anos,
deixou um bilhete para seu marido, Leonard Woolf, e outro para a irma, Vanessa
Bell, assim ela se despediu das pessoas que mais amou na vida, e cometeu
suicidio.

Por este motivo, o texto de Virginia Woolf foi escolhido para este trabalho.
Tendo em vista que a autora deixou um vasto repertorio escrito reunido em seus
diarios, onde ela escrevia livremente sobre seus sentimentos, revelando tracos de
depressao. Virginia tentou cometer suicidio pelo menos trés vezes antes de se

suicidar em 1941, ainda jovem, em 1904, apds a morte do pai, ela se atirou por uma
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janela, mas apenas sofreu escoriacdes. Em seus diérios existem relatos de que a
escritora ouvia vozes e tinha alucinacdes, além dos constantes sentimentos de
tristeza e inadequacdo. Em 1913, apés um ano de casada com Leonard Woolf,
Virginia tomou 6,5 gramas do medicamento barbital (Veronal), mas sobreviveu.
Outra tentativa foi alguns anos depois, quando ela tentou se afogar em um rio perto
de sua casa. Entdo, em 1941, sentindo-se adoecer novamente, ela encheu os

bolsos do casaco com pedras e se afogou no Rio Ouse, perto de sua casa (9).

2.3 Machine Learning.

O método Naive Bayes & usado para classificar e-mails de Spam ou ham
messages. Este algoritmo foi selecionado porque requer relativamente poucos
exemplos para treino além de também funcionar bem com um numero grande de
exemplos; este método estima a probabilidade para uma predi¢ao; € muito efetivo e

funciona bem com dados variados.

No presente estudo, utilizamos o programa R (versdo 3.3.1) e os pacotes R
chamados tm e e1071. Nés primeiro digitamos as cartas e os diarios de Virginia
Woolf em uma planilha do Excel (ver exemplo no apéndice 1). O prazo de sessenta
dias antes do suicidio foi usado para rotular um texto especifico relacionado ao
suicidio ou ndo. O periodo de 60 dias foi arbitrariamente definido, mas com base em
1) o comportamento de Virginia Woolf antes de se matar e 2) a necessidade de
estabelecer um prazo alvo. Parece que Virginia Woolf decidiu tentar o suicidio pelo
menos alguns dias antes de finalmente "ter sucesso nisso". Em relagdo a questbes
metodologicas, ndo ha calculo de tamanho de amostra para um modelo de

aprendizado de maquina porque o algoritmo se beneficia de amostras maiores.
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3 JUSTIFICATIVA

Para cada 6bito por suicidio, hA no minimo 5 ou 6 pessoas préximas ao
falecido cujas vidas sdo profundamente afetadas emocional, social e
economicamente (2).

O comportamento suicida exerce forte impacto nos servicos de saude, e
estima-se que 1,4% da carga global ocasionado por doengas no ano 2002 estavam
relacionadas a tentativas de suicidio, e calcula-se que esta cifra chegara a 2,45%
em 2020. Nesses calculos sdo tomados os custos diretos (hospitalizacéo,
medicamentos) e indiretos (afastamento do trabalho, por exemplo) decorrentes da
tentativa de suicidio. Estes dados sé@o alarmantes e atentam ao fato de que cada vez
mais estudos sao necessarios nesta area para melhor compreensao do suicidio, na
tentativa de melhorar a prevencéao e evitar que as taxas continuem aumentando com
o decorrer dos anos (10).

Portanto, este trabalho se propde a analisar o conteddo da producdo escrita
de Virginia Woolf através do texto que ela escreveu em seus diarios e cartas,
procurando identificar se existe uma assinatura que indique padrbes preditivos que
possam oferecer ferramentas para os estudos em prevencdo do suicidio. A analise
da producao escrita de um caso com grande producao textual como o de Virginia
Woolf pode contribuir para identificar padrées velados de comunicacdo que possam

ser preditivos de risco de suicidio e de suas caracteristicas.
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4 OBJETIVOS

4.1 Objetivo geral

Investigar a existéncia de uma “assinatura” na correspondéncia pessoal de

Virginia Woolf que possa predizer suicidio.

4.2 Objetivos especificos

- Comparar textos escritos 60 dias antes do suicidio X textos escritos fora

deste periodo para identificar uma assinatura que possa prever o suicidio;

- Investigar a nuvem de palavras dos textos escritos 60 dias antes do suicidio
e textos escritos fora deste periodo para contextualizar as palavras que
aparecem com maior frequéncia no trabalho de Virginia Woolf (Ver Apéndice
2).
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5. Metodologia.

Usamos arbitrariamente um periodo de sessenta dias para fornecer um
numero adequado de observacdes. Construimos uma tabela no Excel (ver exemplo
no apéndice 1) para inserir os dados (textos dentro do periodo escolhido). Em
seguida, importamos o conjunto de dados para o programa R e o convertemos em
uma representagdo chamada “bag-of-words”, que ignora a ordem das palavras e
simplesmente fornece uma variavel indicando se a palavra aparece. Em terceiro
lugar, padronizamos o0s textos para usar apenas caracteres minusculos e
removemos espacos em branco, nimeros e pontuagdo adicionais usando o pacote
tm. Em quarto lugar, dividimos os textos em componentes individuais através de um
processo chamado tokenizacdo. Nesse processo, criamos uma estrutura de dados
chamada Document Term Matrix (DTM), uma matriz esparsa na qual as linhas
indicam documentos (as cartas e diarios de Virginia Woolf) e as colunas indicam os
termos (a frequéncia de cada palavra que aparecia em cada texto). Quinto, nés
randomizamos nossos dados e depois os dividimos em conjuntos de dados de
treinamento e teste. Em sexto lugar, filtramos nosso treinamento e testamos o DTM
para incluir apenas as palavras que aparecem em pelo menos cinco documentos.
Em sétimo lugar, aplicamos o algoritmo Naive Bayes no conjunto de dados de
treinamento para construir o modelo usando o pacote e1l071. O algoritmo usou a
presenca ou auséncia de palavras para estimar a probabilidade de um determinado
documento estar relacionado ao suicidio. Oitavo, avaliamos o desempenho do
modelo testando suas previsdes em documentos néo vistos no conjunto de dados de
teste. Assim, usamos o modelo para produzir previsdes e depois compara-las com
os valores verdadeiros. O desempenho do Modelo no conjunto de dados de teste foi
avaliado com a Area Sob a Curva de Caracteristicas Operacionais Recebidas (AUC),
precisdo, sensibilidade, especificidade, valor preditivo positivo e valor preditivo
negativo.

Nosso trabalho teve como referéncia alguns artigos ja publicados que
utiizam o mesmo método, tais como, um recente estudo que reportou uma
assinatura clinica usando técnicas de machine learning para identificar suicidio em
pacientes com transtornos de humor, as variaveis preditoras mais relevantes em
discernir suicidas de n&o suicidas foram hospitalizacbes anteriores por depressao,

histéria de psicose, dependéncia de cocaina e estresse pés-traumatico (12). Outro
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estudo desenvolveu um modelo de predicdo orientado por linguagem para estimar o
risco de suicidio, analisando o texto retirado dos registros médicos, a partir dessas
notas clinicas, foram gerados conjuntos de dados de palavras-chave Unicas e de
frases, entdo, foram criados modelos de previsdo construidos usando um algoritmo
de machine learning baseado em um quadro de programacéo genética (13). Outro
trabalho que usou machine learning mostrou que as variaveis de uma zona de risco
de suicidio estéo relacionadas ao transtorno individual, a satisfacdo pessoal e aos
motivos de vida. Eles concluiram que essas variaveis podem ser usadas para criar
uma ferramenta de avaliagdo que possa identificar fatores de risco e protecao
individuais (14).
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6 ARTIGO

6.1 Cartade submisséao

February, 8", 2018.
Dear Editor Deanne Dunbar

Editor — PLOS One

Re: Resubmission of “Potential use of text classification tools as signatures of

suicidal behavior: a proof-of-concept study using Virginia Woolf’'s personal writings”.

We are writing in to let you know that all changes were made as requested.
Please find below all changes, addressing all questions, point by point. If you have
any queries or suggestions, please do not hesitate to contact us. Thanks for your

consideration on this manuscript.

Yours sincerely,

Flavio Kapczinski, MSc, MD, PhD, FRCPC

Department of Psychiatry and Behavioral Neurosciences

McMaster University, Hamilton-ON, Canada

Phone: +55 512 101 8845, Zip Code: L8S4L8, Hamilton-ON, Canada
Phone: +55 512 101 8845

Email: kapczinf@mcmaster.ca - flavio.kapczinski@gmail.com
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“PLOS ONE has been specifically designed for the publication of the results of
primary scientific research. As it stands, your manuscript reads as a case
study of Virginia Woolf's writings. Individual case reports are not considered
for publication. However, we appreciate that this work might be revised and put
forth as a report of a novel method, with Virginia Woolf's writing used as a

validation case example.”

We reviewed the manuscript and adapt it to describe how this technique could be
used to aid in prediction of suicide and used Virginia Woolf’s writings as an example

of its application.

To elevate this work beyond the level of a case report, we feel you would need
to adjust the aim statement, address the utility/validation criteria, and expand
your discussion of whether this single case study is sufficient to inform
applicability/validation of the method more broadly, e.g. to patients with clinical

depression.

We agree with the editor and we have changed the aim of the study. Also, we added

to the discussion section new insights on potential application of these techniques.

In addition, PLOS ONE requires that experiments, statistics, and other analyses
are performed to a high technical standard and are described in sufficient
detail to allow another researcher to reproduce the experiment

(http://journals.plos.org/plosone/s/criteria-for-publication#loc-3). In your submission,

you have not provided us with sufficient details to allow for internal evaluation
of whether your study meets these standards and can be sent for peer review.

Specifically, we had the following concerns:

1) The manuscripts needs additional justification and citations for the
establishment of the following criteria: "The cutoff of sixty days before suicide

was used to label a specific text as related to suicide or not."

The cutoff of sixty days was arbitrarily defined, however, it was based on 1) Virginia

Woolf's behavior prior to kill herself and 2) methodological issues. It is hard to


http://journals.plos.org/plosone/s/criteria-for-publication#loc-3
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stipulate how many days before commit suicide one begins to show signs of doing
that. It seems that Virginia Woolf decided to attempt suicide at least days before
finally “succeeding at it.” One week before commit suicide, she arrived home soaking
wet after a failed suicide attempt. According to Leonard, she looked ill and shaken
but she told him that she had slipped into a dyke (11). Later on, Virginia Woolf filled
her overcoat pockets with heavy stones and headed to the River Ouse to never
return. Regarding methodological issues, there is no sample size calculation for a
machine learning model, but the algorithm benefit from larger samples. Therefore, we
decided that sixty observations in each group might be a good sample size. As there
is no prior study showing a precise cutoff in the scientific literature, we added to the
discussion that different cutoffs should be tested in future studies, and that may even
be possible to have different cutoffs depending on particularities of each subject.

2) Subjective statements such as: "Virginia Woolf is one of the most famous
female writers of the 20th century and one of the finest British novelist ever,”
should be removed or accompanied by citations.

We agree with editor’s suggestion and have removed such sentence.

3) It is not clear from the manuscript whether an objective and systematic
method was applied to categorize words as having positive versus negative
trait, or whether this was based on a qualitative or subjective assessment by
the authors. We felt that a possible approach for revision could be the
classification of texts with regard to time before suicide, in lieu of the

classification “related to suicide.”

We changed the terms in both word clouds. This was based on a qualitative and
subjective assessment of another Plos One paper. Poulin C, Shiner B, Thompson P,
Vepstas L, Young-Xu Y, et al. (2014) Predicting the Risk of Suicide by Analyzing the
Text of Clinical Notes. PLoS ONE 9(1): e85733. doi:10.1371/journal.pone.0085733

4) Several words (can't, don't, never, last) appear in both word clouds, yet are
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only discussed in relation to the group within 60 days of suicide. This is not

discussed in the Results section.
We agree with the editor, and added the following sentence to the discussion:

“As the model analysis frequency of words and not whole sentences, it is not
possible to determine if a negative word was necessarily used in a negative context,

such as sentences with a depressive connotation.”

In addition, we also reorganized our manuscript to discuss more words that are

different between both word clouds.

5) There is no systematic means of comparing the word cloud results, e.g.
comparing the frequency of "can't" in the two data sets and/or evaluating

whether the differences in frequency were significant.

We have made four excel tables, one with the frequency of no suicide words, another
with frequency of suicide words, one with the frequency of common words which
appear in both word clouds and a table with the different words, which appear only in

one word cloud.

6) Contrary to the data availability statement, the primary data are not included
in the paper. The details of the dataset (including a full reference list with
dates, type, to/from information, etc.) are not adequately reported. It is not clear
how others would access it or how the specific texts included were selected. It
is also not clear whether this was a comprehensive set of letters and diary

entries or whether they represent a subset.

It was a comprehensive and complete set of letters and diary entries. We added as a
supplementary material the table with all the texts and we added a new column that

says if the text was taken from a letter or from a diary entry.

7) The fact the period before suicide was not depression-free warrants

discussion as a limitation or confounding factor.
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We agree with editor's suggestion and this limitation is now discussed in the

manuscript.

Given these concerns, we felt your conclusion that analyses of a specific
subject in social media networks can identify valid patterns of communication
that may be predictive of suicide was inadequately supported by data within

the paper.

We agree with the editor and modified the sentence to express the idea that the
method still need to be tested in other scenarios and the present study is an initial
step in order to do so. We also hypothesize in which scenarios future studies may

apply this technique.
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Abstract

Background: The present study analyzes the feasibility of text classification to
predict individual suicidal behavior. That was used in Virginia Woolf’s diaries and
letters to assess whether a text classification algorithm could identify written patterns

associated with suicide.

Methods: This is a text classification study. We compared 46 texts entries from the
two months before Virginia Woolf's suicide with 54 texts randomly selected from
Virginia Woolf's work during other periods of her life. Letters and diaries were
included, while books, novels, short stories, and article fragments were excluded.

The data was analyzed using a Naive-Bayes machine-learning algorithm.

Results: The model showed a balanced accuracy of 80.45%, sensitivity of 69%, and
specificity of 91%. The Kappa statistic was 0.6, which means a good agreement, and

the p value of the model was 0.003. The Area Under the ROC curve was 0.80.

Discussion: The present study showed the feasibility of a machine learning model
coupled with text to identify individual written patterns associated with suicidal
behavior. Our text signature was able to identify the period of two months preceding

suicide with a high accuracy.

Keywords: bipolar disorder, suicide, Virginia Woolf, machine learning, Naive-Bayes.
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Introduction

Suicide is the 14th leading cause of death worldwide (WHO, 2014). It has
been shown that approximately 90% of subjects who die through suicide are
diagnosed with a psychiatric disorder prior to their death (1). Suicide is particularly
worrisome in Bipolar Disorder (BD), given the high prevalence of this disorder and
the strong association between suicide and depressive symptoms (2). For instance, a
meta-analysis of 15 studies identified a high prevalence of lifetime suicide attempts
both in patients with BD | (36.3%) and in those with BD Il (32.4%) (3). In addition, a
large cohort study found that among men, the absolute risk of suicide was higher in
BD (7.8%) compared to any other psychiatric condition. Among women, BD was
associated with the second highest risk, at 4.8%, just below Schizophrenia at 4.9%
(4). Furthermore, patients with BD showed twice the rate of suicide risk than patients
with Major Depressive Disorder and about 20 to 30 times more risk than the general
population (5).

Virginia Woolf is a British novelist that biographers suggest suffered from BD
(6). From 1910 to 1913, Woolf was ill at several times (7). During her life, she had at
least three suicide attempts. She received usual treatments of the early past century
such as “rest cure therapy at home”, which consisted in gaining weight, sleeping and
“the resting of the intellect”, which also meant a recommendation not to write (8).
Virginia endured several depressive and manic episodes until she committed suicide
on March 28, 1941 during a depressive episode (8).

Virginia Woolf presented several known risk factors associated with suicide in
patients with BD (9) such as early traumatic experiences (sexual abuse), psychotic
symptoms, family history of suicide, and a higher number of depressive episodes.
Machine learning algorithms are increasingly being used in behavioral sciences to
provide predictive models for clinical practice (10). Machine learning can handle
enormous amount of data, such as text data, and combining them in nonlinear and
highly interactive ways (11). One important question is whether suicidal behavior is
associated with an identifiable writing pattern. Virginia Woolf left a vast written
repertory gathered in her diaries, where she wrote freely about her feelings, providing
a living record of her past mood states. The present study aims to analyze whether
text classification coupled with machine learning algorithms can predict unfavorable

outcomes, such as suicide, using the written records of a single individual. In order to
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test this hypothesis, we used the content of Virginia Woolf diaries and letters to
assess whether there is a text signature of writings previous to her suicide.

Methods

This is a text classification study with a machine learning approach. We used a
Naive Bayes algorithm. It is worth mentioning that Naive Bayes is a Bayesian
method that estimates the probability of an event from the observed data (11).
Although Naive Bayes is not the only machine learning method that utilizes Bayesian
methods, it is one of the most common ones. This is particularly true for text
classification, where it has become the de facto standard (11). For instance, this
algorithm is commonly used to classify emails in spam or ham messages (11). This
algorithm was selected because 1) it requires relatively few examples for training, but
also works well with very large numbers of examples; 2) it provides the estimated
probability for a prediction; 3) it is very effective and does well with noisy data (11).
Therefore, by using Naive Bayes, we compared texts written sixty days before
suicide versus texts written outside this period to identify a signature associated with
suicide. We included letters and diaries written by Virginia Woolf. We excluded

books, novels, short stories, and article fragments.
Data processing and machine learning approach

In the present study, we used the R program (version 3.3.1) and the R
packages called tm and e1071. We first typed Virginia Woolf’s letters and diaries into
an Excel spreadsheet. The cutoff of sixty days before suicide was used to label a
specific text as related to suicide or not. The period of 60 days was arbitrarily defined,
but based on 1) Virginia Woolf’'s behavior prior to kill herself and 2) the need to
establish a target time frame. It seems that Virginia Woolf decided to attempt suicide
at least days before finally “succeeding at it.” One week before commit suicide, she
arrived home soaking wet after a failed suicide attempt. According to Woolf's
husband, she looked ill and shaken but she told him that she had slipped into a dyke
(12). Later on, Virginia Woolf filled her overcoat pockets with heavy stones and
headed to the River Ouse to never return. Regarding methodological issues, there is
no sample size calculation for a machine learning model because the algorithm

benefit from larger samples. Therefore, we arbitrarily used a sixty days period to
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provide an adequate number of observations. Then, we imported the dataset into the
R program and converted it into a representation called “bag-of-words”, which
ignores word order and simply provides a variable indicating whether the word
appears at all. Third, we standardized the texts to use only lowercase characters and
removed additional white spaces, numbers, and punctuation by using the tm
package. Fourth, we split the texts into individual components through a process
called tokenization. In this process, we created a data structure called Document
Term Matrix (DTM), a sparse matrix in which rows indicate documents (Virginia
Woolf's letters and diaries) and columns indicate terms (the frequency of each word
that appeared in each text). Fifth, we randomized our data and then divided it into
training and test datasets. Sixth, we filtered our training and test DTM to include only
the words appearing in at least five documents. Seventh, we applied the Naive Bayes
algorithm in the training dataset to build the model by using the e1071 package. The
algorithm used the presence or absence of words to estimate the probability that a
given document would be related to suicide. Eighth, we evaluated the model
performance by testing its predictions on unseen documents in the test dataset.
Accordingly, we used the model to produce predictions and then to compare them to
the true values. The Model’s performance in the test dataset was assessed with the
Area Under the Receiving Operating Characteristics (AUC) curve, accuracy,

sensitivity, specificity, positive predictive value and negative predictive value.
Word cloud

For this step, we used the R package called word cloud. A word cloud is a way
to visually depict the frequency at which words appear in text data. The cloud is
composed of words scattered somewhat randomly around the figure. Words
appearing more often in the text are shown in a larger font, while less common terms
are shown in smaller fonts. Of note, this type of figures grew in popularity recently,
since it provides a way to observe trending topics on social media websites. In the
present study, we generated two word clouds, one with the texts written sixty days
before Virginia Woolf’s suicide and another with the texts written outside this period
to analyze the trending topics on her work during these periods. We selected 20 as
the minimal frequency parameter. The minimal frequency parameter specifies the
number of times a word must appear in the corpus before it will be displayed in the

cloud.
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Results

We included 46 texts written sixty days before suicide and 54 texts written
outside of this period. Of note, we selected almost the same number of letters and
diaries in each group in order to avoid the so-called class imbalance problem, which

occurs when an outcome is more frequently than the other (2).
Machine Learning Model performance

The model showed an accuracy of 80.00%, balanced accuracy of 80.45%,
sensitivity of 69.23%, specificity of 91.67%, AUC of 0.80 and Kappa index of 0.6. The
p-value was 0.003 for the text classification model. Furthermore, the positive
predictive value was 90.00% and the negative predictive value was 73.33% (Figure
1).

Word Cloud

Figure 2a shows the word cloud for the letters and diaries associated with

Virginia Woolf's suicide. The words that appear exclusively at suicide word cloud are

” @ ” “* ” 13 ” “ ”» “* ” ” ” “

“blue”, “books”, “house”, “miss”, “she”, “suppose”, "yes”, “you”, “Vita” and “war” (See
Supplementary material 1).

Figure 2b shows the word cloud for those ones outside of the suicide period.
The words that appear exclusively in the word cloud written out of the period of
Virginia Woolf’s suicide are “ask”, “better”, “good”, “got”, “hope”, “how”, “know”, “long”,
‘many”, “may”, “nice”, “rather”, “says”, “tomorrow”, “Virginia”, and “well”.

Furthermore, there are common words in the two clouds such as “book”,

” “* ” “*

“write”, “letter”, “can”, “come”, “Leonard”, “like”, “shal

I”, “must” and “will” but they are
more frequent in the no suicide word cloud than in suicide word cloud. However,

“‘never” and “nothing” appear with higher frequency at the no suicide word cloud.
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Discussion

The present study was the first to analyze the feasibility of a machine learning
model coupled with text data to identify pattern writings previous to suicide, herein
applied by using the diaries and letters of a novelist. Our text classification signature
was able to predict suicide with an accuracy of 80%, sensitivity of 69.23% and
specificity of 91.67%. This shows the potential impact of this kind of approach in the
field of suicide prediction. It is worth mentioning that a previous study attempted to
predict suicide based on text data, but not from data of the subject who committed
suicide (13). Authors developed a linguistic-driven prediction model with the clinical
notes taken from medical records and achieved an accuracy of 65% to predict the
risk of suicide (13). They generated datasets of single keywords and multi-word
phrases and constructed prediction models using a machine-learning algorithm
based on a genetic programming framework (13).

Besides text classification, previous studies used machine learning algorithms
to predict suicide. For instance, a study reported a clinical signature by using the
relevance vector machine to identify suicidality in patients with mood disorders (2).
The most relevant predictor variables in distinguishing attempters from non-
attempters were previous hospitalizations for depression, lifetime history of
psychosis, cocaine dependence and post-traumatic stress disorder comorbidity (2).
Another study that used machine-learning algorithms showed that the variables
related to individual unrest, personal satisfaction, and reasons for living are the ones
more associated with suicidality (14). They concluded that these variables could be
used to create an actionable assessment tool that may identify individual risk and
protective factors (14).

The words that appear only at the no suicide word cloud are “ask”, “better”,

” “® t “® ” 1] L] “® 1] 1] ” “® L] 1] L] 1] ” “® L] 1]

“‘good”, “got”, “hope”, “how”, “know”, “long”, “many”, “may”, “nice”, “rather’, “says”,

” 1}

“tomorrow”, “Virginia”, “well”. The word “better” may reflect her mood at that time;
“good”, “got”, and “nice” have all a positive meaning. “Well”, “hope” and “tomorrow”
have also a positive meaning and could show a sense of hope. When we look at the
common words, which means the words that appear in both word clouds, we see that
some of them presented higher frequency at the no suicide word cloud, such as: 1)
“book”, “write” and “letter” - the higher frequency may occur because that is a period

when Virginia used to write more; 2) “like” and “love”- words that have a positive
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meaning; 3) shall, must, will, and can - which may express possibilities, things to do
or even better self-confidence. On the other hand, words with a negative meaning,
such as “never” and “nothing” also appeared with higher frequency at the no suicide
word cloud.

Cognitive distortions frequently occur during mood episodes (15,16), and are
associated with risk of suicide (17). Some words with negative meanings, such as

13 tH “* ” 113

war”, “blue”, “miss” appear only in the suicide word cloud and are possibly related to
Virginia Woolf’'s depression (see Figure 2a). In this context, negative words could
represent her thoughts of lack of efficacy, self-criticism, worthlessness, nostalgia,
melancholy and mainly hopelessness (15). As the model analysis frequency of words
and not whole sentences, it is not possible to assess whether negative words were
used in a negative context.

In the present study, we showed that machine learning may be used to
analyze text data from a single individual to create a semantic signature associated
with the period where suicide took place. This proof-of-concept study illustrates the
potential of machine learning techniques coupled with text analysis hold the potential
to identify potentially avoidable outcomes such as suicide. We therefore hypothesize
that real-time machine learning, a method that creates a predictive model as the data
is being created, may be applied to patients with psychiatric disorders. Such method
holds the potential to predict unfavorable outcomes, by collecting data from
smartphones, internet use and e-mail messages, among others. For example, when
an adverse event is flagged as an outcome of interest by the clinician (e.g. suicide,
mood episode relapse or psychotic symptoms) the algorithm can analyze the prior
days output to find patterns that will enable predictions of when these events are
likely to happen again. This may improve patient's assessment, allowing early
intervention and providing real time insights for clinicians on mood status and suicide
risk of patients. Moreover, such models could be personalized to a single patient
level, creating an artificial intelligence loop that adapts as data is collected over time.

Our study has some limitations. First, this is a single individual study where
our sample included a total of 100 texts in the machine learning model. Second, we
arbitrarily defined the period of 60 days prior to the suicide for the analysis. As this is
a unique proof-of-concept study, it is impossible to estimate what is the ideal time of
observation. It is even possible that the pattern of change and speed of change may

be relevant in the analysis of text production as a correlate of behavior. Third, it is not
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clear if the signature that we found is representative of suicide or whether it is
associated with one unique depressive episode or thoughts related to this unique
period in the life of Virginia Woolf. However, it is probably impossible to disentangle
one thing from another. Fourth, it is not possible to rule out that her written pattern
change in the days before suicide was due to other factor and not necessarily her
suicidal behavior. However, in catastrophic outcomes such as suicide, high sensitivity
may be desirable even if specificity is lost. Also, it is not possible to confirm that
letters outside the period of observation of sixty days before suicide were
representative of a period free of symptoms. Furthermore, it is worth mentioning that
this text signature is specific for one single individual and may not be useful outside
the single-individual context.

The present study analyzed the content of Virginia Woolf's diaries and letters
and identified a pattern unique to the period of two months prior to her suicide. Future
studies in the field of suicide prevention and predictive analysis will determine the
usefulness of text classification in the prediction of suicidal behavior in individuals at

risk.
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Figure 1. Receiver Operating Characteristic curve of the text classification model.
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7 CONSIDERACOES FINAIS

O presente estudo foi o primeiro a analisar a viabilidade de um modelo de
machine learning acoplado com dados de texto para prever suicidio nos diarios e
cartas de um romancista. Nossa assinatura de texto foi capaz de prever suicidio com
uma precisao de 80%.

Um recente estudo reportou uma assinatura clinica usando técnicas de
machine learning para identificar suicidio em pacientes com transtornos de humor,
as variaveis preditoras mais relevantes em discernir suicidas de nao suicidas foram
hospitalizacbes anteriores por depressao, histéria de psicose, dependéncia de
cocaina e estresse pos-traumatico (12). Outro estudo desenvolveu um modelo de
predi¢éo orientado por linguagem para estimar o risco de suicidio, analisando o texto
retirado dos registros médicos, a partir dessas notas clinicas, foram gerados
conjuntos de dados de palavras-chave Unicas e de frases, entdo, foram criados
modelos de previséo construidos usando um algoritmo de machine learning baseado
em um quadro de programacdo genética (13). Outro trabalho que usou machine
learning mostrou que as varidveis de uma zona de risco de suicidio estdo
relacionadas ao transtorno individual, a satisfacdo pessoal e aos motivos de vida.
Eles concluiram que essas varidveis podem ser usadas para criar uma ferramenta
de avaliagcdo que possa identificar fatores de risco e protecdo individuais (14).

Neste trabalho, mostramos que técnicas de machine learning podem ser
usadas para analisar dados de texto de um Unico individuo para criar uma assinatura
de texto associada ao periodo em que ocorreu o0 suicidio. Este estudo de prova de
conceito ilustra o potencial das técnicas de machine learning para identificar
desfechos graves como o suicidio. Portanto, a hipotese de que o aprendizado
automatico em tempo real, um método que cria um modelo preditivo & medida que
os dados estdo sendo criados, pode ser aplicado a pacientes com disturbios
psiquiatricos. Esse meétodo tem o potencial de prever resultados desfavoraveis,
coletando dados de smartphones, uso da internet e mensagens de e-mail, entre
outros. Por exemplo, quando um evento adverso é sinalizado como um resultado de
interesse pelo clinico (por exemplo, suicidio, recidiva do episodio de humor ou
sintomas psicoticos), o algoritmo pode analisar o resultado dos dias anteriores para
encontrar padrbes que permitirdo previsbes de quando esses eventos sao

susceptiveis de acontecer de novo. Isso pode melhorar a avaliacdo do paciente,



43

permitindo uma intervencao precoce e fornecendo informacdes em tempo real para
os clinicos sobre o estado de humor e o risco de suicidio dos pacientes. Além disso,
esses modelos podem ser personalizados para um unico nivel de paciente, criando
um ciclo de inteligéncia artificial que se adapta a medida que os dados sao coletados
ao longo do tempo.

Nosso estudo tem algumas limitacdes. Primeiro, o tamanho da amostra é
pequeno, pois incluimos um total de 103 textos no modelo de machine learning. Em
segundo lugar, ndo esta claro se a assinatura que encontramos é representativa do
suicidio ou se est4 associada ao episodio depressivo da escritora. Em terceiro lugar,
ndo é possivel excluir a possibilidade de que o padrdo escrito mudasse nos dias
antes do suicidio devido a outras causas além da vontade de cometer o suicidio.
Além disso, vale a pena mencionar que esta assinatura de texto é especifica para o
trabalho de Virginia Woolf e ndo deve ser exportada para outros escritores.

Portanto, este trabalho analisou o contetudo dos diarios e cartas de Virginia
Woolf e identificou um padrdo unico no periodo de dois meses antes do suicidio.
Estudos futuros no campo da prevencdo do suicidio e da analise preditiva
determinardo a utilidade da classificagcdo do texto na predicdo do comportamento

suicida em individuos em risco.
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1 DIFFERENT WORDS Frequency no suicide Frequency suicide B
2 ask 14
3 all 36
4 bed 17
5 better 13
6 bed 17 e
7 blue 4
8 books 4
9 came 11
10 good 17 B
11 got 17
12 house 5
13 hope 20
14 how 56
15 know 18
16 long 20
17 many 24
18 may 15
19 miss 7
20 nice 14 i
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