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Abstract. This article presents the creation of a dataset aimed at classifying
tweets related to environmental complaints. Data collection was carried out th-
rough the X API, using carefully selected keywords to compose three distinct sets
that reflect different levels of task complexity. In addition, semantic and contex-
tual features were defined to complement the raw text of the tweets. Experiments
with Support Vector Classification (LinearSVC) showed that the combination of
text and features improves classifier performance compared to their isolated use.
Even though the dataset is relatively small, the results indicate its usefulness and
open avenues for future work, such as expanding the corpus, automating feature
extraction, and conducting feature selection analyses.

Resumo. Este artigo apresenta a criagdo de um dataset voltado a classificacdo
de tuites relacionados a dentincias ambientais. A coleta foi realizada por meio
da API do X, utilizando keywords selecionadas criteriosamente para compor
trés conjuntos distintos, que refletem diferentes niveis de complexidade da ta-
refa. Além disso, foram definidas features semdnticas e contextuais que comple-
mentam o texto bruto dos tuites. Os experimentos com Support Vector Classifi-
cation (LinearSVC) mostraram que a combinagdo de texto e features melhora o
desempenho dos classificadores em comparacdo ao uso isolado. Mesmo sendo
um dataset pequeno, os resultados indicam sua utilidade e abrem caminho para
trabalhos futuros, como a ampliacdo do corpus, a automatizacdo da extracdo
de features e andlises de selecdo de atributos.

1. Introducao

A emergéncia climatica tem se consolidado como um dos maiores desafios contem-
poraneos, trazendo consigo impactos diretos na vida urbana e rural. Eventos extremos
como enchentes, secas prolongadas, queimadas e deslizamentos de terra tornaram-se cada
vez mais frequentes, exigindo respostas rapidas e eficazes por parte das autoridades. Esses
problemas nao apenas comprometem a infraestrutura das cidades, mas também afetam a
saude publica, a seguranca da populacdo e a preservagao dos ecossistemas.

Nesse contexto, as redes sociais emergem como espacos centrais para a circulagao
de informagdes relacionadas a crises ambientais. Plataformas como o X (antigo Twitter)
permitem que cidaddos relatem, em tempo real, situacdes de risco ou degradacdo ambi-
ental. Esses relatos espontaneos podem servir como fonte relevante para pesquisadores,



jornalistas e 6rgdos de fiscalizacdo, oferecendo dados valiosos para o monitoramento e
a tomada de decisdo. No entanto, transformar esse fluxo de mensagens informais em
informacao estruturada € uma tarefa complexa.

A identificacdo automdtica de tuites de dentncia enfrenta obstaculos significati-
vos. O texto curto, a informalidade da linguagem, o uso de regionalismos e a presenca de
ambiguidades dificultam a tarefa de classificagdo. Além disso, muitas mensagens compar-
tilham vocabulério semelhante ao das dendncias sem configurarem um relato ambiental,
0 que aumenta a complexidade da triagem. Nesse cendrio, técnicas de Processamento
de Linguagem Natural (PLN) e aprendizado de médquina tornam-se fundamentais para
estruturar dados nao estruturados e apoiar sistemas de monitoramento ambiental.

Este trabalho apresenta duas contribuicdes principais. A primeira consiste na
criacdo de um dataset cuidadosamente estruturado, dividido em trés conjuntos: (i) tuites
de denidncia ambiental, (ii) tuites que compartilham palavras-chave semelhantes, mas nao
configuram denuncias, e (iii) tuites de assuntos aleatorios. Essa diversidade foi planejada
para introduzir diferentes niveis de complexidade no processo de classificagdo, permi-
tindo que pesquisadores testem a robustez de seus modelos em cendrios mais desafiado-
res. A coleta foi realizada por meio da API do Twitter, utilizando keywords selecionadas
criteriosamente para garantir representatividade e diversidade nos dados.

A segunda contribui¢do estd relacionada a engenharia de features. Para cada tuite
do dataset, foram extraidas caracteristicas adicionais que complementam o texto original
e podem auxiliar na tarefa de classificacdo. Essas features incluem dimensdes semanticas
e contextuais, como geolocalizagdo, tipificacdo do dano e conectividade institucional.
A andlise experimental demonstra que o uso combinado de texto e features resulta em
melhor desempenho, evidenciando o valor da abordagem proposta.

Ao unir a disponibilizacao de um dataset diversificado com a exploracdo de fe-
atures especificas, este trabalho busca avancar na compreensdo dos desafios envolvidos
na classificacdo de dentincias ambientais em redes sociais. A proposta oferece recursos
e insights que podem ser aproveitados em pesquisas futuras, contribuindo para o desen-
volvimento de sistemas mais eficazes de monitoramento ambiental e apoio a tomada de
decisdo.

Este trabalho estd dividido da seguinte forma: a se¢@o 2 apresenta os trabalhos re-
lacionados. A se¢do 3 descreve o processo de criagdo do dataset. Ja a secao 4 apresenta o
processo de engenharia de features, que culminou com a defini¢ao de caracteristicas repre-
sentativas de dendncias ambientais. A secdo 5 traz experimentos de classificacdao usando
o dataset desenvolvido e as features concebidas. Por fim, a sec@o 6 traz as consideracoes
finais.

2. Trabalhos Relacionados

A presente pesquisa insere-se em um conjunto de estudos que exploram o uso de dados
provenientes de dentncias ambientais para apoiar processos de monitoramento e gestao.
Nesse contexto, dialoga com a iniciativa de Dalci [Dalci 2025], que analisa registros da
FEPAM no Rio Grande do Sul e evidencia a elevada demanda por fiscalizacdo, com mais
de 1.500 dentuncias anuais. Enquanto o referido trabalho enfatiza aspectos administrati-
vos € institucionais da gestao publica, este artigo concentra-se na dimensao tecnoldgica,



propondo a criagdo de um dataset especializado e avaliando mecanismos de automacao
para a classificagdo de denuncias.

H4 também proximidade com pesquisas que aplicam técnicas de PLN em mensa-
gens informais de cidaddos, como as de [Gusmao et al. 2021] e Peixoto [Peixoto 2021].
Esses estudos demonstram como algoritmos podem lidar com variagdes linguisticas e
transformar relatos espontaneos em dados estruturados. A presente investigacao expande
essa logica ao aplica-la especificamente ao dominio ambiental, com foco na identificagdo
e categorizacdo de eventos criticos.

N ~

No que se refere a preparacdo dos dados, o projeto adota procedimen-
tos metodoldgicos semelhantes aos descritos em [Paiva and Ebecken 2022], Almeida
[Almeida 2018] e Preotiuc-Pietro et al. [Preotiuc-Pietro et al. 2019], que tratam da
construcdo de datasets a partir de redes sociais. Assim como nesses trabalhos, a pro-
posta aqui apresentada busca capturar dentincias reais e informais, submetendo os regis-
tros a um processo de organizacdo e limpeza, de modo a torni-los adequados para uso em
modelos de aprendizado de maquina.

Em sintese, a literatura existente demonstra a relevancia de integrar dados nao
estruturados a metodologias de classificacdo. O presente artigo contribui para esse
campo ao propor um conjunto de atributos especificos e avaliar seu impacto na tarefa
de classificagdo de denuncias ambientais. Ao estruturar relatos informais em dimensoes
técnicas, o sistema avanga em direcdo a solucdes mais eficazes para o monitoramento
preventivo e para a gestao de eventos ambientais.

3. Criacao do Dataset

A construgdo do dataset foi guiada pela necessidade de capturar diferentes niveis de com-
plexidade na tarefa de classificacdo de tuites relacionados a dentincias ambientais. Para
isso, utilizamos a API do X como ferramenta de coleta, inserindo keywords de busca
previamente selecionadas de forma criteriosa. Esse processo garantiu que os dados re-
fletissem tanto situacdes de dentincia quanto mensagens nao relacionadas, compondo um
corpus diversificado e adequado para os experimentos.

Os registros foram organizados em trés conjuntos distintos:

* Conjunto A (Dentdncias): composto por tuites que efetivamente configuram
dentincias ambientais.

* Conjunto B (Nao-deniincias com keywords de deniincia): formado por tuites
que compartilham palavras-chave tipicas de dentncias, mas cujo conteido nao
corresponde a uma denuncia.

e Conjunto C (Assuntos aleatdrios): inclui tuites de temas diversos, coletados a
partir de keywords ndo relacionadas ao contexto ambiental.

A diferenga fundamental entre os conjuntos estd na forma como as keywords foram
utilizadas. Para os conjuntos A e B, empregamos palavras-chave associadas a dentdncias
ambientais, como termos relacionados a polui¢do, desmatamento ou crimes ambientais.
Ja para o conjunto C, utilizamos keywords aleatdrias, sem relacdo com o tema ambiental,
de modo a garantir diversidade e introduzir um nivel adicional de contraste. A Tabela 1
apresenta as keywords usadas em cada caso.



Tabela 1. Keywords utilizadas na criacao dos conjuntos A,Be C
Conjunto | Keywords
AeB Desmatamento, Deslizamento, Lixo, Queimadas, Fogo, Mata/-
Mata ciliar, Alagamento,Cheias, Entulho, Descarte irregular, agua,
polui¢do,Rios,Aterros, Crime ambiental, Chuvas
C sem keywords especificas

O processo de constru¢gdo do dataset seguiu um fluxo sistemdtico, ilustrado na
Figura 1. Inicialmente, foram extraidos tuites a partir das keywords de busca. Em seguida,
cada tuite passou por uma etapa de andlise manual, na qual se inferiu se o conteido
correspondia a uma denuncia ambiental ou nao.

Possui Keywords . = Conjunto A
Especificas? (Denuncia Ambiental)

Conjunto B

Conjunto C (Nao-Denuncia
(aleatérios) Ambiental)

Figura 1. Fluxograma de classificacao dos tuites

Caso o tuite fosse identificado como dentncia, era alocado no Conjunto A. Caso
nao fosse dentncia, mas tivesse sido coletado por meio de keywords de dentdncia, era
direcionado ao Conjunto B. Por fim, tuites coletados a partir de keywords aleatdrias eram
incluidos no Conjunto C.

Esse processo assegura que o dataset nao apenas contenha exemplos claros de
denuncias, mas também casos ambiguos e irrelevantes, criando um recurso valioso para
avaliar a robustez de diferentes classificadores e explorar o papel das features no enrique-
cimento da analise.

Os tuites classificados como dentincias passaram por uma etapa adicional de en-
riquecimento semantico, na qual foi atribuida manualmente a natureza do evento re-
latado. Essa categorizac@o permite estruturar melhor os dados e direcionar a dentuncia
para o 6rgao competente. Os tipos utilizados sdo Saneamento Bdsico, queimadas, corpos
d’dgua, aciumulo material,escoamento, deslizamento, poluicdo do ar e desmatamento.

Por fim, os registros foram organizados em um formato padronizado, no qual cada
linha representa uma unidade de analise (o tweet) composta por quatro dimensdes técnicas
essenciais:



o ID do tweet, que garante rastreabilidade e integridade da fonte;

o conteudo, preservando a mensagem bruta com seus regionalismos e variagdes
gramaticais;

a variavel de relevancia, que indica se o tuite é dendncia ou nio;

* anatureza do evento, composta pelas tags extraidas pela etapa de enriquecimento
semantico (para tuites que ndo sejam denuncias ambientais, essa dimensao € dei-
xada sem preenchimento).

A adocgdo desse formato estruturado é fundamental por trés razdes principais. Pri-
meiro, garante consisténcia na representacdo dos dados, permitindo que diferentes pes-
quisadores utilizem o corpus sem ambiguidades. Segundo, facilita a reprodutibilidade
dos experimentos, ja que cada tuite pode ser rastreado e reavaliado em andlises futuras.
Terceiro, possibilita a integracao com técnicas de aprendizado de maquina, que depen-
dem de entradas organizadas em vetores de atributos. Dessa forma, mesmo sendo um
dataset de tamanho reduzido, sua estruturagdo assegura maior valor cientifico e abre ca-
minho para expansdes futuras, nas quais novos registros poderdo ser incorporados sem
comprometer a coeréncia metodoldgica estabelecida nesta versdo inicial.

Ao final do processo de coleta e organizacdo, cada conjunto foi composto
por 70 tuites, totalizando 210 registros distribuidos entre dentncias ambientais (Con-
junto A), ndo-denuncias com vocabuldrio semelhante (Conjunto B) e mensagens
aleatorias (Conjunto C). O conjunto completo esta disponivel em https://docs.
google.com/spreadsheets/d/1lyWmcLxQrcolaYHIpgVOESSWkwzMBSSEF_
_KsiDjCX-24/edit?usp=sharing.

O nudmero reduzido de exemplos decorre da op¢ao metodoldgica por uma anélise
completamente manual, na qual cada tuite foi inspecionado individualmente para garantir
sua correta classificagdo. Embora essa escolha limite naturalmente o tamanho do corpus,
ela apresenta uma vantagem significativa: a interven¢ao humana na etapa de composi¢ao
assegura maior riqueza semantica e precisdo na definicdo das classes. Dessa forma, o
dataset resultante ndo apenas oferece material para experimentos iniciais de classificacao,
mas também constitui uma base confidvel e qualitativamente robusta para estudos futu-
ros, nos quais a ampliacdo do volume de dados poderd ser realizada sem comprometer a
consisténcia conceitual estabelecida nesta primeira versao.

4. Engenharia de Features

Além da disponibilizacdo do dataset, este trabalho contribui com a defini¢do de um con-
junto de features semanticas e contextuais que complementam o texto dos tuites. A
construcdo desses atributos foi orientada por uma andlise exploratoria do corpus de 70
tuites de denuncia coletados, na qual se identificaram os termos, referéncias e entidades
mais recorrentes.

Os elementos linguisticos e semanticos mais frequentes identificados sado:

* Localidade: menc¢des a enderecos especificos, como ruas, bairros ou pontos de
referéncia.

* Nome local: referéncias relativas a locais sem especificidade, como “aqui” ou
“onde eu moro”.

* Instituicdo: entidades nomeadas, como O&rgdos puablicos, empresas ou
organizagdes.



* Descarte irregular, saneamento basico, queimadas, acimulo de material, cor-
pos d’agua: situacdes ambientais concretas relatadas pelos usudrios.

» Relato: formato textual caracterizado por narrativas pessoais ou descricdes em
primeira pessoa.

A Tabela 2 apresenta a frequéncia de cada termo identificado. Os dados eviden-
ciam que os termos mais recorrentes nos tuites analisados estdo relacionados a locali-
dade(54 ocorréncias) e ao nome local (45 ocorréncias). Esse resultado sugere que os
usudrios tendem a contextualizar suas denuncias em relacdo ao espago fisico, seja por
meio de enderegos especificos ou de referéncias mais subjetivas, como “aqui” ou “onde
eu moro”’. Tal padrao refor¢a a importancia da dimensao espacial para a interpretacdo das
dentncias, uma vez que a localiza¢dao é um elemento essencial para a atuagao de 6rgaos
de fiscalizagdo e resposta.

Tabela 2. Termos mais frequentes identificados nos tuites de dentncia

Termo Ocorréncias
Localidade 54
Nome local 45
Descarte irregular 19
Instituicdo 18
Saneamento basico 10
Consequéncias 10
Queimadas 9
Acumulo de material 8
Relato 8
Corpos d’agua 6

Em seguida, aparecem termos ligados a situagdes ambientais concretas, como des-
carte irregular (19), Saneamento Basico (10), queimadas (9), acimulo de material
(8) e corpos d’agua (6). A presenca desses elementos indica que os cidaddos ndo apenas
relatam problemas, mas também os tipificam, atribuindo categorias especificas ao dano
ambiental. Esse comportamento sugere uma consciéncia ambiental crescente e fornece
subsidios para a criag¢do de atributos categoéricos que diferenciem tipos de impacto.

A categoria instituicao (18 ocorréncias) mostra que parte dos tuites faz referéncia
a entidades nomeadas, como 6rgdos publicos ou empresas. Esse dado € relevante porque
aponta para a atribuicao de responsabilidade, seja na forma de cobranga de a¢do do poder
publico ou de dentdncia de agentes privados. Ja o relato (8 ocorréncias) evidencia a di-
mensao narrativa, em que o usudrio descreve a situacdo em primeira pessoa, refor¢cando a
credibilidade e a urgéncia da denudncia.

O termo consequéncias (10 ocorréncias) merece destaque adicional, pois in-
dica que alguns usudrios nao apenas descrevem o problema, mas também mencionam
seus efeitos diretos, como prejuizos materiais, riscos a saide ou impactos sociais. Essa
dimensdo amplia o valor informativo das dentincias, permitindo que os modelos de
classificacdo considerem ndo apenas a ocorréncia do dano, mas também sua gravidade
percebida.



Por fim, a baixa frequéncia de termos como saneamento basico e corpos d’agua
sugere que, embora presentes, esses topicos aparecem de forma mais pontual. Isso pode
estar relacionado a especificidade dos problemas ou a menor visibilidade desses temas no
cotidiano urbano.

A partir desses elementos, foram definidas as seguintes features:

* Geolocalizacao Contextual (Localidade): verifica a presenca de marcadores ge-
ograficos, como ruas, bairros, pontos de referéncia ou coordenadas. E tratada
como uma varidvel booleana.

¢ Natureza Narrativa: diferencia se o usuario esta vivenciando o fato (relato em
primeira pessoa), compartilhando uma noticia de terceiros ou apenas emitindo
uma opinido. E tratada como uma varidvel categérica, com trés valores possiveis:
Relato, Noticia ou Opinido.

* Tipificacao do Dano: classifica a categoria do impacto ambiental descrito, per-
mitindo o encaminhamento automdtico para érgdos competentes. E tratada como
uma varidvel categorica, com valores como descarte irregular, obstrucao de rede
pluvial e polui¢do hidrica.

* Atribuicdo de Responsabilidade (Agente): identifica se o tuite aponta o cau-
sador do dano, como uma empresa especifica ou um descarte clandestino. Esse
atributo é essencial para processos de fiscalizacio e autuacio. E tratada como uma
variavel booleana.

* Conectividade Institucional: mapeia o uso de marcagcdes de perfis oficiais
(@prefpoa, @fepam, @defesacivilrs) ou hashtags de mobiliza¢do. Esse indica-
dor reflete a expectativa do cidaddo por uma resposta imediata do poder publico.
E tratada como uma variavel booleana.

Por fim, é importante destacar que o processo de extracdo dessas features foi re-
alizado de forma inteiramente manual. Nosso objetivo neste momento nao € propor um
sistema automatizado de extracao, mas sim avaliar o impacto que essas caracteristicas po-
dem ter na tarefa de classificagdo. Dessa forma, buscamos verificar se compensa investir
esfor¢cos futuros em mecanismos de extracdao automatica dessas informacoes.

5. Experimentos

Para avaliar o impacto do dataset e das features propostas, realizamos experimentos uti-
lizando o algoritmo Support Vector Classification (LinearSVC) [Vapnik 1997], imple-
mentada na biblioteca scikit-learn [Pedregosa et al. 2011]. Trata-se de um algoritmo su-
pervisionado de aprendizado de maquina, no qual cada objeto (tuite, no nosso caso) é
representado por um vetor de atributos — sejam eles derivados do texto ou das features
semanticas e contextuais — e classificado em categorias previamente definidas(denincia
ou ndo dendncia). O modelo busca encontrar um hiperplano que maximize a separagao
entre as classes, garantindo maior capacidade de generalizagdo.

Os experimentos foram conduzidos em cendrios distintos, explorando diferentes
combinacdes de conjuntos de dados e estratégias de representacdo. Para assegurar a con-
fiabilidade dos resultados, os dados foram balanceados de modo que cada classe tivesse
o mesmo numero de exemplos, evitando vieses decorrentes de distribui¢des desiguais.
Além disso, os testes seguiram uma légica de validagdo cruzada, permitindo avaliar o



desempenho do modelo em subconjuntos diferentes do corpus e reduzir o risco de sobre-
ajuste.

A avaliacdo dos classificadores foi realizada por meio de métricas amplamente
utilizadas em tarefas de classifica¢ao: acuracia, que mede a propor¢ao de previsodes cor-
retas; precisao, que indica a propor¢do de dentincias corretamente identificadas entre
todas as classificadas como dentncia; recall, que avalia a capacidade de recuperar to-
das as denuncias presentes no conjunto; € F1-score, que combina precisao e recall em
uma média harmonica, oferecendo uma visao equilibrada do desempenho. Essas métricas
sao fundamentais para compreender nao apenas a eficicia geral do modelo, mas também
sua capacidade de lidar com casos ambiguos e evitar falsos negativos, que em cendrios
ambientais podem representar riscos relevantes.

No primeiro experimento, utilizamos o Conjunto A (dentncias ambientais) com-
binado com o Conjunto C (tuites aleatdrios). O objetivo foi avaliar o desempenho em
um cendrio menos complexo, onde os exemplos de ndo-dentncia sdo mais distintos dos
de denuncia. Trés estratégias foram comparadas:

1. Classificacdo baseada apenas no texto dos tuites.
2. Classificacdo baseada apenas nas features extraidas manualmente.
3. Classifica¢do baseada na combinacdo de texto e features.

Os resultados obtidos estao apresentados na Tabela 3.

Tabela 3. Resultados do Experimento 1 (Conjunto A + Conjunto C)

Estratégia Acuracia | Precisao | Recall | F1-score
Texto apenas 0.92 1.0 0.83 0.91
Features apenas 1.0 1.0 1.0 1.0
Texto + Features 1.0 1.0 1.0 1.0

No segundo experimento, utilizamos o Conjunto A (dentincias ambientais) com-
binado com o Conjunto B (tuites ndo-dentincia, mas com keywords de dentincia). Este
cendrio € mais desafiador, pois os exemplos de ndo-denincia compartilham vocabulério
semelhante ao das denuncias, aumentando a complexidade da tarefa de classificacdo. No-
vamente, foram comparadas as trés estratégias:

1. Classificacdo baseada apenas no texto dos tuites.
2. Classificacao baseada apenas nas features.
3. Classifica¢do baseada na combinacao de texto e features.

Os resultados obtidos estdo apresentados na Tabela 4.

Tabela 4. Resultados do Experimento 2 (Conjunto A + Conjunto B)

Estratégia Acuracia | Precisao | Recall | F1-score
Texto apenas 0.83 0.80 0.89 0.84
Features apenas 0.83 0.80 0.89 0.84
Texto + Features 0.86 0.84 0.89 0.86




Os experimentos indicam dois pontos principais. Primeiro, o uso do Conjunto
B leva a resultados consistentemente inferiores em comparacdo ao Conjunto C, con-
firmando que se trata de um subconjunto mais complexo e desafiador para os classi-
ficadores, devido a sobreposi¢do de vocabuldrio entre dentncias e ndo-dentincias. Se-
gundo, a estratégia de combinar texto + features apresenta desempenho superior em am-
bos os cendrios, evidenciando que as features propostas agregam valor ao processo de
classificagdo.

Em sintese, os resultados mostram que, mesmo em um dataset pequeno, a en-
genharia de features contribui para aumentar a robustez dos modelos, especialmente em
contextos de maior ambiguidade linguistica. Isso reforca a importincia de investir na
defini¢do e automatizagdo desses atributos em trabalhos futuros.

6. Consideracoes Finais

Este trabalho apresentou duas contribuicdes principais para a tarefa de classificacdo de
tuites relacionados a dentincias ambientais. A primeira foi a criacdo de um dataset es-
truturado em tré€s conjuntos distintos, que introduzem diferentes niveis de complexidade
e permitem avaliar a robustez dos classificadores. Embora o dataset seja relativamente
pequeno, ja se mostrou Util para experimentos iniciais € pode servir como recurso para
outros pesquisadores interessados em explorar o tema. A segunda contribuicdo foi a
definicdo e utilizacdo de um conjunto de features semanticas e contextuais, extraidas
manualmente, que complementam o texto dos tuites. Os resultados experimentais de-
monstraram que a combinacdo de texto e features melhora significativamente o desem-
penho dos classificadores, evidenciando o valor dessas caracteristicas no processo de
classificagdo.

Mesmo em sua versao inicial, o dataset e as features propostas ja demonstraram
potencial para avangar a pesquisa na area. Como trabalhos futuros, pode-se ampliar o
corpus de tuites, de modo a enriquecer a diversidade e a representatividade dos dados.
Também € possivel automatizar o processo de extragdo das features, ja que se observou
que elas sao importantes para a classificacdo. Além disso, andlises voltadas a selecdo
de atributos podem relativizar a importancia de cada feature, indicando quais sdo mais
criticas para o desempenho dos modelos. Outro caminho promissor € utilizar as préprias
features como filtros preliminares na criacdo do dataset, funcionando como um crivo
antes da etapa manual em que um especialista decide se o tuite € ou ndo uma denuncia.

Em sintese, este trabalho abre espaco para novas investigagdes, mostrando que
mesmo um dataset pequeno, aliado a um conjunto de features cuidadosamente definidas,
pode oferecer resultados relevantes e servir de base para o desenvolvimento de solugdes
mais eficazes no monitoramento de dendncias ambientais em redes sociais.
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