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Abstract. The spread of social networks has resulted in an increase in the dis-
tribution of disinformation campaigns, which put national democratic stability
at risk, becoming an unfavorable element for the intelligence knowledge pro-
duction. In order to mitigate this bottleneck, the STALLA framework was pro-
posed for the collection, treatment, automated labeling and analysis of infor-
mation, providing greater efficiency in knowledge production. Thus, the study
has as scope the Covid-19 pandemic, from data collected from short texts (twe-
ets), in the Portuguese language, from the social network Twitter. Considering
the related works, Recurrent Neural Networks (RNN) present themselves as the
most suitable for textual analysis. Based on this premise, the performance of
STALLA was analyzed by comparing the implementations of LSTM and BiLSTM
networks, resulting in an accuracy of approximately 70%.

Resumo. A expansdo das redes sociais resultou em um aumento na distribuicdo
de campanhas de desinformagcdo, que colocam em risco a estabilidade de-
mocrdtica nacional, tornando-se um elemento desfavordvel para a produgdo
do conhecimento de Inteligéncia. Com o objetivo de mitigar este dbice, foi pro-
posto o framework STALLA para coleta, tratamento, rotulacdo automatizada e
andlise de informagades, proporcionando maior eficiéncia na producdo do co-
nhecimento. Assim, o estudo tem por escopo a pandemia do Covid-19, a partir
de dados coletados de textos curtos (tweets), no idioma portugués, da rede so-
cial Twitter. Considerando-se os trabalhos correlatos, as Redes Neurais Recor-
rentes (RNN) apresentam-se como as mais vocacionadas para andlises textuais.
A partir dessa premissa, o desempenho do STALLA foi analisado comparando-
se as implementagées das redes LSTM e BiLSTM, resultando em uma acurdcia
de aproximadamente 70%.



1. Introducao

A répida expansdo das redes sociais [Oshikawa 2020], associada a popularidade dos
smartphones [Silva 2020], permite que uma enorme quantidade de informacao seja pu-
blicada diariamente. Nesse contexto, os usudrios de redes sociais buscam informagdes
nessas plataformas, deixando para um segundo plano a impressa. No entanto, a validagao
de veracidade dessas postagens € algo extremamente arduo, tendo em vista que € intenci-
onalmente publicada para enganar as pessoas [Lazer 2018].

Assim, altera-se a percepc¢ao da sociedade sobre diversas tematicas, o que contri-
bui para a divulgacdo de fake news [Bechmann 2018] e campanhas de desinformacao,
provocando ameacgas aos estados nacionais democriticos, bem como a seguranca
publica nesses paises [Kang 2016]. A velocidade de propagacdo € o mais alarmante
[Torabi Asr 2019], sendo inegdvel que as redes sociais e as aplica¢cdes de mensagens ins-
tantaneas intensifiquem a divulgacdo de contetido enganoso [Vosoughi 2018].

Diante desse cenadrio, surgiram esforcos para mitigar o crescimento das campanhas
de desinformagao [Silva 2020]. No entanto, em regra, as agéncias de fact-checking utili-
zam rotulacdo manual, realizada por analistas especializados, o que é um procedimento
caro, demorado e pode ser contaminado pelo viés cognitivo do profissional que o realiza
[Oshikawa 2020]. Dessa forma, a comunidade de pesquisa identificou essa lacuna e vem
desenvolvendo estudos com o objetivo principal de reduzir tempo e esfor¢co humano.

Nesse contexto, pesquisas académicas vém contribuindo para: (i) identificar a
velocidade de propagacdo das fakes news e campanhas de desinformacao; (ii) analisar o
comportamento dos usudrios de redes sociais; (ii1) propor frameworks capazes de verificar
de forma automatica a veracidade e a relevancia dos conteudos publicados em linguagem
escrita; e (iv) explorar as caracteristicas linguisticas que possibilitem identificar conteidos
enganosos [Silva 2020, Weigang et al. 2022].

Outrossim, o desenvolvimento de solucdes tecnoldgicas, baseadas em quantida-
des massivas de dados e Inteligéncia Artificial, enseja oportunidades para a atividade de
Inteligéncia, como por exemplo: a automagao da coleta de dados, a reducao do tempo de
processamento na andlise de estruturas de dados complexas e o refinamento dos resulta-
dos para apresentar os principais pontos que conduzam a uma tomada de decisdo efetiva
por um gestor publico ou o responsavel [Alves 2018, Brasil 2017, Enamoto et al. 2021,
Enamoto et al. 2022].

Diante do exposto, a pesquisa em questao, por intermédio da implantacao de weak
supervision e Recurrent Neural Network with Bidirectional Long Short-Term Memory
(RNN-BiLSTM), possui os seguintes objetivos precipuos: identificar as informacdes
que geram maior engajamento € possuem maior potencial para fomentar campanhas de
desinformacao, bem como mitigar a caréncia de datasets tematicos, através da supervisao
fraca. Para isso foi proposto o framework STALLA para atenuar os efeitos da subjetivi-
dade e conferir maior assertividade para a produ¢do de Inteligéncia.

O trabalho esta organizado da seguinte forma. Na Sec¢ao 2, sdo apresentados tra-
balhos relacionados. Na Secdo 3, sdo apresentados os detalhes metodoldgicos para a
produgdo do conhecimento de inteligéncia. Na Secdo 4, € apresentada a modelagem do
STALLA, enquanto na Se¢do 5 € apresentado o cendrio para validar o STALLA. Por fim,
na Sec¢do 6, sdo apresentadas as conclusdes obtidas e sugestdes para trabalhos futuros.



2. Trabalhos Relacionados

No ambito das pesquisas relecionadas, a disponibilidade de conjuntos de dados rotula-
dos pode ser considerado um dos principais ébices para a automatizacdo da deteccdo de
noticias falsas. Existem alguns conjuntos de dados a respeito de fake news e campanhas
de desinformacdo, mas no idioma portugués, o trabalho ainda € incipiente, havendo a
oportunidade de desenvolver um conjunto de dados para treinar algoritmos de machine
learning.

A partir desse desafio, foi empregado no presente estudo o framework Snorkel,
[Ratner 2017], que permite a construgdo de conjuntos de dados de treinamento de forma
programdtica, mitigando os custos de empregar recursos especializados, como no caso de
jornalistas atuando como fact checkers.

Diversas técnicas de aprendizado de maquina vém sendo empregadas para a
detec¢dao de campanhas de desinformagdo. Os estudos para o processo de detecgao
de fake news sdao baseados em pesquisas teoricas [Duran 2010, Hauch 2015] e praticas
[Appling 2015, Pérez-Rosas 2015, Rubin 2016], integrando uma grande variedade de dis-
ciplinas, como a linguistica e a ciéncia da computacao [Torabi Asr 2019].

Os sistemas de deteccdo automatica de fake news sdao baseados em métodos de
classificagcdo de textos [Torabi Asr 2019] e apresentam vantagens sobre o processo reali-
zado de forma manual, pois os julgadores humanos sdo propensos a preconceitos. Ade-
mais, julgamentos que dependam de varias fontes de informagdo, como videos, dudios e
outras midias podem sobrecarregar o julgador e levar a atrasos e erros.

Embora os sistemas de deteccao automdtica nao possam ser empregados de forma
completamente independente, eles podem auxiliar os especialistas humanos nos procedi-
mentos de fact-checking [Torabi Asr 2019]. Nesse aspecto, a identificacao de conteddo
relevante permite que a classificacdo de texto aponte para alegacdes exageradas, lingua-
gem excessivamente emocional ou um estilo incomum nas principais fontes de noticias.
Desta forma, é possivel a deteccao de fake news com base no estilo, no contexto e no
conhecimento de determinado assunto.

A deteccdo automatizada de campanhas de desinformacdo pode ser conceituada
como a tarefa de avaliar a veracidade das afirmac¢des nas noticias [Oshikawa 2020], em-
pregando diversas técnicas de Inteligéncia Artificial, dentre elas Machine Learning, Data
Mining e Natural Language Processing.

Nesse escopo, destacam-se as tarefas de classificacdo de rétulos multiclasses
(falso, verdadeiro, parcialmente falso, parcialmente verdadeiro) [Rashkin 2017] e re-
gressao [Nakashole 2014]. Uma das condi¢des para que os sistemas classificadores de
noticias falsas alcancem bons desempenhos € que existam dados rotulados suficientes
[Oshikawa 2020], sendo mais comuns os modelos de Machine Learning que empregam
métodos supervisionados de aprendizagem.

3. Producao do Conhecimento de Inteligéncia

3.1. Visao Geral

As principais agéncias de inteligéncia dos Estados nacionais utilizam uma metodologia
[US 2014] que relaciona dados, informagao e produ¢ao do conhecimento (Figura 1). Essa



metologia permite identificar as tarefas precipuas para a producdo do conhecimento de
inteligéncia, contribuindo para a modelagem do framework proposto nesse trabalho.

A metodologia destaca a importancia do emprego de grandes quantidades de da-
dos para o processamento e a obtencdo de informagdes significativas, visando a produgao
do conhecimento e, consequentemente, o acessoramento do poder decisério nacional.
Nesse sentido, foram levantados os procedimentos técnicos que representam as etapas
de coleta; processamento e exploragdo; e andlise e producdo do conhecimento, afim de
replicar o conceito metodolégico com os dados oriundos de fontes abertas.
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Figura 1. Relacao entre dados, informacao e producao do conhecimento

3.2. Coleta

Na fase de coleta, as agéncias de inteligéncia utilizam as redes sociais como fontes para
a obtencdo de um volume massivo de dados abertos, sendo necessario a avaliacao acerca
do grau de veracidade do contetido e confiabilidade da fonte. No entanto, devido a sim-
plicidade e ao baixo custo de obtencdo, torna-se congruente o emprego de técnicas para a
producdo do conhecimento a partir dessas fontes.

3.3. Processamento e Exploracao

Durante a fase de processamento, realiza-se a carga dos dados brutos obtidos das fontes
abertas em um banco de dados temporario para preparagdo, limpeza, tabulacdo e demais
transformacoes necessarias. Nessa fase, também, sdo elaboradas as fun¢des de rotulagao,
tendo por base o conhecimento de especialistas na tématica a ser analisada. Com base
nessas funcdes, desenvolve-se um dataset temético orientado ao estudo de caso proposto.

A exploragdo dos dados é uma tarefa acessoria, cujo principal objetivo € enri-
quecer o quadro de referéncia do analista de inteligéncia para conceber as funcdes de
rotulacdo, o mais assertivamente possivel. Para isso, emprega-se técnicas de analytics
com o propo6sito de visualizar os dados e as suas métricas, como também deduzir os
correlacionamentos entre as entidades, resultando em diagramas, graficos e nuvens de
palavras.



3.4. Analise e Producao do Conhecimento

E sabido que o trabalho de producdo do conhecimento de inteligéncia é muito dispendi-
0s0, uma vez que demanda um estudo analitico de grandes quantidades de informacao,
fendmeno conhecido como “information overload”, além do quadro de referéncia do
analista de inteligéncia, para se obter o conhecimento de interesse [Alves 2018].

No intuito de mitigar esse Obice, buscou-se automatizar o processo de
categorizacdo de uma informacdo quanto a sua relevancia. Assim, por intermédio
de técnicas de apredizagem de mdquina, aplica-se o quadro de referéncia do analista,
implementado a partir das fun¢des de rotulacdo, para identificar dentre o excesso de
informacodes, aquelas que possuem maior relevancia para a producdo do conhecimento.

4. Framework STALLA

O framework proposto no presente trabalho remete ao acronimo do idioma inglés, scra-
ping, transforming, auto-labelling, learning and analysis (Figura 2). O framework
STALLA contempla em sua nomenclatura as etapas de procedimentos técnicos ne-
cessdrios para a obtencdo desde a coleta dos dados até andlise e producido do conheci-
mento, alcancando a extremidade do “funil” da inteligéncia.

FRAMEWORK STALLA

Dados de Fontes Abertas

Raspagem m s
! T
Transformagao Transforming
A
Rotulacdo Automatizada Automated Labeling
L
Aprendizado
L
Processos de Analise Analysis Process A

Dados de Maior Relevancia

Figura 2. Framework STALLA

4.1. Raspagem de Dados

A raspagem de dados (ou scraping no idioma ingl€s) consiste na obten¢do de informagdes
renderizadas na pdgina html quando acessada por um browser. A depender das tecnolo-
gias envolvidas, a complexidade da raspagem pode ser maior, pois alguns sites imple-
mentam certos obstaculos para execugdo do scraping. Em contrapartida, existem sites
provedores de conteudo que disponibilizam APIs para facilitar o consumo dos seus da-
dos.



4.2. Transformacao e Preparacao

A transformacao e a preparagdo sdo procedimentos para padronizar os dados coletados,
tendo em vista que as diferentes técnicas de scraping podem trazer dados em diversos for-
matos. Como exemplo, pode-se citar que em uma coleta de dados do tipo texto, € possivel
que seja necessario remover caricteres especiais e limitar a quantidade de palavras por
1déia-chave. No caso da coleta de dados oriundos de imagens, serd fundamental empregar
técnicas de reconhecimento 6ptico de cardcteres (OCR), para posterior tratamento.

A normalizacdo dos dados pode ocorrer antes e depois do carregamento em um
dataframe. No caso do carregamento posterior, pode-se utilizar novas colunas para apre-
sentar conteudos tratados de maneira isolada. Os contetidos isolados permitem o uso de
técnicas de analytics para visualizar as informacdes de diversas formas, como no caso da
nuvem de palavras referente ao estudo de caso da Covid-19. A nuvem de palavras como
outros artefatos gerados com técnicas de analytics s@o parte do framework proposto, pois
servem como ferramentas complementares para desenvolvimento de um quadro de re-
feréncia sobre uma tematica (Figura 3).
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Figura 3. Nuvem de palavras gerada a partir do contetiido do corpo dos tweets.

4.3. Rotulacao Automatizada

O automated labelling consiste na tarefa de classificar, por meio de supervisdo fraca, a
massa de dados coletada, resultando em um dataset, de acordo com o quadro de referéncia

dos especialistas da temdtica tratada, que no caso do presente estudo, foi a pandemia da
Covid-19.

4.4. Aprendizado e Analise

As dltimas duas fases do framework STALLA sdo o aprendizado de mdquina e a andlise,
as quais sao vidveis em decorréncia do dataset temético desenvolvido, na fase anterior,
por meio da rotulacdo automatica. Neste ponto, sdo reunidos os requisitos indispensédveis
para identificar as informagdes mais relevantes para o analista de inteligéncia, no contexto
da pandemia de Covid-19. Dessa maneira, considerando-se estudos correlatos que empre-
garam deep learning para andlises textuais-semanticas, para desempenhar as fases finais
do framework, optou-se pela utiliza¢do das Recurrent Neural Networks (RNNs) devido a
sua vocagao no reconhecimento de padrdoes em dados textuais.



Como consolidacdo do trabalho experimental podemos identificar como o Fra-
mework STALLA ¢ desenvolvido através de sua visao geral aplicada neste caso de estudo
da pandemia do Covid-19, Figura 4.
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5. Experimentos

5.1. Configuracao dos Experimentos

Os dados utilizados nessa pesquisa sao provenientes de uma coleta na rede social Twitter,
em virtude desse microblog possuir um nimero abundante de fontes de informagao sobre
a temdtica da Covid-19. O procedimento de coleta consiste no uso de web crawlers,
instancias de maquinas virtuais em nuvem, que executam um cddigo para realizacdo de
web scraping.

A técnica de web scraping foi executada através de scripts desenvolvidos na lin-
guagem de programacao Python, que utilizam func¢des das bibliotecas publicas Snscrape e
Requests [Snscrape 2023]. Na Tabela 1 encontram-se as caracteristicas da referida coleta.

Tabela 1. Qualificacao do processo de obtencao de dados

Fonte de OSINT Rede Social Twitter
Idioma Portugués
Quadro de Referéncia Tweets contendo a palavra “covid”

(incluindo variacoes de maidsculas e

minusculas)

Periodo de coleta

Maio de 2021 a Maio de 2022

Amostragem

Aproximadamente 125k tweets/més

Qtd de web crawlers

02 com 25 threads de execugdo cada

Tempo de execucao

120 min




Campos coletados nome de usudrio, quantidade de seguidores,
localizagdo, quantidade de curtidas, quan-
tidade de retweets, quantidade de réplicas,
data da publicacdo, dispositivo de origem e
corpo textual

Qtd de total tweets coletados 1.525.775
MDS5 Hash c6b5ebc0cb30974fe7eeb8332adee612
Disponivel em https://shorturl.at/dGKRS8

Os dados coletados foram carregados em um dataframe Pandas, sendo cada co-
luna preenchida por um campo de interesse, a saber: nome de usudrio, quantidade de
seguidores, local de origem da postagem (Figura 5), quantidade de likes (Tabela 2), quan-
tidade de réplicas (Tabela 3), quantidade de retweets (Tabela 4), data da postagem, dispo-
sitivo de origem da postagem e corpo textual do tweet.
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Figura 5. Local de origem dos tweets

Outro ponto a ressaltar, € a politizacdo da temética relacionada a pandemia do
Covid-19, o que pode ser observado pelo emprego de bibliotecas Python WordCloud e
Matplotlib que resultaram em visualizacdes que contribuem para ampliar o quadro de
referéncia do analista de inteligéncia, favorecendo a elaboragao das fungdes de rotulagio.

Tabela 2. Top 3 de tweets com o maior numero de likes

Usuario Nr Likes Corpo textual do tweet
Phenrique1201 | 177025 “enfim zeramos o cti covid”
aliceeleroy 170440 “vim fazer teste de covid e a moca ”com qual cor vc

se identifica?”’eu: verde caras, as opcoes eram bran-
ca/parda/negra”




Tabela 2. Top 3 de tweets com o maior numero de likes

Usuario

Nr Likes

Corpo textual do tweet

predonisona

152959

“e agora sera que esses sintomas sao de rinite sinusite
hinl h3n2 covid h20 ou hb20 hbo max”

Tabela 3. Top 3 de tweets com o maior nimero de réplicas

Usuario

Nr Réplicas

Corpo textual do tweet

pdrbnt

5391

“vc conseguiu tomar a vacina antes de contrair co-
vid?”

gen_heleno

4224

“impressionante a parcialidade da cnn ao comentar a
cpi da covid. algo constrangedor. jornalista mona lisa,
dany lima e alguns colegas deviam se unir aos seis
senadores da oposicao para se postarem contra o go-
verno. garanto que a audiencia ja vem punindo essa
lamentavel postura.”

RomeuZema

3571

“entre os internados com covid em minas hoje, os que
nao se vacinaram sao proporcionalmente tres vezes
mais do que aqueles que tomaram todas as doses. o
problema nao esta na vacina e sim na desinformacao.
vacinas salvam vidas! vacine.”

Tabela 4. Top 3 de tweets com o maior nimero de retweets

Usuario

Nr Retweets

Corpo textual do tweet

predonisona

36203

“e agora sera que esses sintomas sao de rinite sinusite
h1nl h3n2 covid h2o ou hb20 hbo max”

KriskaCarvalho

11862

“ele imitou uma pessoa morrendo sem ar com covid,
ele riu, ele debochou de alguem sem ar num leito...
morreram quase 700 mil ou mais... ele riu, nunca es-
queco!”

vozdaresist

11714

“se fizermos um minuto de silencio para cada pessoa
morta por covid-19, ficariamos calados por oito anos.
imagem da manifestacao no rio de janeiro.”

Para o desenvolvimento do dataset sobre os tweets de maior valor para o analista
foi utilizado o Snorkel Framework, biblioteca Python que permite codificar funcdes de
rotulagdo para automatizar este processo, no quadro a seguir € apresentado um exemplo
de algumas funcdes de rotulagdo utilizadas.

from snorkel.labeling import labeling_function

@labeling_function ()

def 1f 14 (x):




return HIGHVALUE if x.Followers > 100 else ABSTAIN

@labeling_function|()
def 1f_ 19(x):
return HIGHVALUE if (x.No_Likes > 5) and (x.No_RT > 15) else ABSTAIN

@labeling_function ()
def 1f 24 (x):
return LOWVALUE if re.search(r"Android|iPhone", x.Source_device, flags=
re.I) and (x.Followers < 20) else
ABSTAIN

O modelo de aprendizado de maquina para rotulagcao adotado foi o Majority Vote,
que € encarregado de reunir os resultados das fun¢des de categorizacdo em um dnico
rotulo. Para isso, foram definidos os seguintes parametros das funcoes de rotulagdo: a
quantidade de seguidores dos autores dos tweets, a quantidade de curtidas dos tweets, a
quantidade de retweets de cada tweet, a quantidade de réplicas de cada tweet, o dispositivo
ou plataforma de publicacdo, o local de publicacdo, os pronomes do corpo textual e o
quadro de referéncia do analista.

Para avaliar o modelo proposto foram adotadas as arquiteturas Long Short-Term
Memory (LSTM) e Bidirectional Long Short-Term Memory (Bi-LSTM), comparando-se
o resultado proveniente dessas duas implementagdes. Para o sequenciamento de dados
e a divisdo do processamento, os dados foram convertidos em vetores tokenizados, com
valores de rétulos representativos. A estrutura da divisdo do shape de treinamento com a
biblioteca scikit-learn foi a seguinte:

Xirain  360018; Xiesr 1 120006; YVirgin : 360018; €Yies : 120006

Como preparacao dos dados, o corpo de texto dos tweets foram tratados com
a biblioteca de processamento de linguagem natural Gensim que emprega modelos
académicos para realizar a tokenizacdo das palavras. Na sequéncia, foram criados arrays
através da biblioteca Numpy para configurar os dados no formato adequado para emprego
da rede neural.

Com o dataset e os corpos dos tweets preparados em arrays, foi empregada a
biblioteca Keras, que € a implementacao de uma interface para customizacgdo e desenvol-
vimento de redes neurais artificiais em Python. As caracteristicas definidas para rede por
parametros e por configuracdes de hardware estdo descritas na Tabela 5.

Tabela 5. Parametros de treinamento

Variaveis do treinamento Descricao

Plataforma Jupyter Notebook/ Python 3.9
GPU NVIDA GeForce GTX 1060
Optimizer RMS prop

Loss Categorical cross-entropy
Epocas 10

Ativacdo Softmax

Nos experimentos executados foram configurados os seguintes parametros: o



”Categorical Cross-entropia”, como fun¢do de perda devido, a unificacdo dos rétulos
verdadeiros em uma tnica unidade; o popular algoritmo de otimizacao adaptativo RMS-
prop; a funcdo de ativacdo Softmax, para normalizagdo da saida final da rede e 10 (dez)
€pocas de treinamento.

5.2. Resultados e Discussao

A partir das configuragdes definidas, foram executados os treinamentos levando-se
em conta os dois tipos de redes neurais, a LSTM e a Bi-LSTM. A diferenca das
implementagdes consiste na caracteristica que na rede bidirecional o fluxo ocorre em am-
bas dire¢des sendo capaz de utilizar informagdes de ambos os lados. Na Figura 6 pode-se
notar uma pequena vantagem no desempenho da rede Bi-LSTM.
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Figura 6. Resultado comparativo LSTM X Bi-LSTM

Os experimentos indicam ainda que com o aumento da quantidade de dados para
treinamento, hd uma evolugdo da acurdcia do modelo Bi-LSTM, conforme pode ser cons-
tatado na Figura 7.

Diante do exposto, verifica-se que quantidade acima de 1 milhdo de tweets como
amostra e tendo por fundamento os critérios tomados para a rotulacdo do dataset de trei-
namento, foi possivel predizer o potencial de um tweet recém postado, enquadrar-se a
padrdes ja identificados e, portanto, ser estatisticamente de maior relevancia.

Para isso, foi adotado o FI-score, que € uma medida de performance da acuracia
de um modelo sobre o dataset. Cabe destacar que quanto mais préximo de 1 melhor é o
modelo.

VerdadeirosPositivos

Precisao =
VerdadeirosPositivos + FalsosPositivos
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Figura 7. Evolucao da acuracia frente a quantidade de dados
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Ressalta-se que hé contextos em que valores de F1-score podem ter interpretacoes
muito especificas. Um exemplo cldssico € o modelo de identificacdo de fraudes bancérias,
no qual o valor de 0.95, pode ser um valor extremamente baixo, em funcdo da finalidade
a que se propde, impactando em prejuizos financeiros inadmissiveis. No entanto, nesse
estudo de caso, a avaliacdo da qualidade e da relevancia das informagdes, € uma tarefa
extremamente desafiadora, devido a enxurrada de dados produzidos nas fontes abertas,
sem o compromisso de prover conhecimento verossimil. Nesta conjuntura, um resultado
de F1-score superior a ¥2 representa um valor positivo na anélise de contetudo Tabela 6.

Tabela 6. Métricas de desempenho do Framework STALLA

-*a Precision Recall F1-Score
Accuracy 0.74
Macro Avg 0.49 0.52 0.50
Weighted Avg 0.71 0.74 0.72

6. Conclusao

A identificacdo de uma informacao que possui potencial para mobilizar usudrios da pla-
taforma, aproxima-se da finalidade precipua da Atividade de Inteligéncia, que é obter
o conhecimento em momento oportuno para subsidiar a tomada de decisdo pelo gestor
responsavel. Dessa maneira, a pesquisa resultou no Framework STALLA que permite
alcancar uma maior produtividade na anédlise de informacdes de fontes abertas por parte
do analista de inteligéncia.



Conclui-se que o modelo de predi¢ado treinado para detectar informacdes de maior
relevancia, no contexto da pandemia do Covid-19, atingiu aproximadamente 70% de
acuricia, expondo a efetividade do framework STALLA na identificacao de informagdes,
potencialmente, mais relevantes, mesmo nao se tratando de informagdes necessariamente
verdadeiras. A acuricia de 70% € exclusiva para o caso de estudo que se busca aplicar
uma interpretacao de valor automatizada com viés de interesse do analista para dados des-
conhecidos. Em outras teméticas e dependendo da qualidade das func¢des de classificagdo
€ esperado que o valor da acurdcia varie. A tematica da Covid é uma tematica complexa
com grandes divergéncias, o valor de 70% seria considerado baixo em outros contextos.

Por fim, como trabalhos futuros, planeja-se desenvolver um mecanismo para
realizacdo de interpretacdo semantica com mais precisdo, bem como testar o framework
nos casos da Guerra da Ucrania e das eleicoes presidenciais de 2022, realizadas no Brasil.

Agradecimentos: Geraldo P. Rocha Filho agradece a FAPESP (processo 2021/06210-
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