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Abstract. In this work, the technical feasibility of working with audio transcriptions from Youtube is analyzed, as
well as presenting a method that allows data acquisition, pre-processing, and post-processing to work with this type of
data. A topic modeling approach with the latent dirichlet allocation algorithm is used. An approach is also presented
to dynamically determine the ideal number of topics that make up a given corpus. In the experiments, a database of
250 audio transcriptions was used, obtaining a model with coherence in the range of 40%.
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1. INTRODUCAO

Uma das redes mais sociais mais utilizadas no mundo é o Youtube. Basicamente esta rede é uma
plataforma de criagao e compartilhamento de videos gratuita onde sao assistidas mais de 2 bilhoes
de horas de videos diariamente [Youtube 2020]. Consequentemente, um grande volume de dados
é produzido diariamente, sendo rapidamente disponibilizado e compartilhado entre os usuarios. O
grande volume de dados produzido, bem como sua rapida disseminagao, resultam na impossibilidade
de realizar a curadoria dos dados através de processos manuais [Patel et al. 2012]. Este fato aumenta o
risco da publicagao conter informagoes inveridicas e erréneas; além disso, do ponto de vista do usuario,
o processo de encontrar a informagao que ele deseja também é custoso [Gausby 2015]. Desta forma,
abre-se uma oportunidade para o emprego de técnicas ou ferramentas que permitam a analise e a
interpretagao dos contetidos publicados nesta rede social.

Diversas pesquisas foram propostas para a aquisicao de conhecimentos a partir de redes sociais
baseadas em videos. Nos trabalhos de [Kaushik et al. 2013], [Rangaswamy et al. 2016] e [Wollmer
et al. 2013], por exemplo, sdo apresentadas diferentes formas para anélise de sentimentos a partir
do Youtube; porém, apesar dos autores utilizarem uma rede social baseada em video como fonte de
dados em seus processos, tais pesquisas objetivaram o desenvolvimento ou de ferramentas de anélise
de sentimento ou de sistemas de recomendacao.

Os autores em [Munaro et al. 2020] apresentaram um modelo de obtengdo de conhecimento em
redes sociais baseada em video utilizando transcrigoes de dudio e metadados dos videos, mas apenas
focada na descri¢ao da popularidade dos videos. Ja os autores em [de Souza and Souza 2019], pro-
puseram um modelo de obtencao de conhecimento através da anélise e interpretacao de contetidos
objetivando a representagao deste contetido; porém, o método proposto é dependente da analise de
um especialista humano, o que torna o processo inviavel (ou extremamente custoso), se aplicado ao
grande conjunto de videos produzidos diariamente pelas plataformas de video. Em outras palavras,
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hé poucos trabalhos na literatura que explorem a aquisicao de conhecimento em redes sociais baseadas
em video de maneira automatizada, ou que realizem andlises sintatica, morfologica e/ou pragmatica
dos conteudos componentes de um video. Neste trabalho, apresentamos um método para a extragao de
conhecimento de videos de redes sociais por meio de transcrigoes de dudio destes videos. Este método
inclui as etapas de aquisi¢cao, pré-processamento, e pos-processamento dos dados, com o objetivo de
sintetizar e agrupar diferentes documentos (transcri¢oes) a partir de seus assuntos componentes. Para
isto, é utilizado uma abordagem de modelagem de topicos com o algoritmo latent dirichlet allocation
(LDA) [Blei et al. 2003].

As transcrigoes de audio (no caso do Youtube) podem ser geradas de duas formas diferentes: (i) a
partir da anotagao manual audio®; e (ii) a partir de algoritmos que fagam o reconhecimento automético
da fala (automatic speech recognition (ASR))?. O texto gerado a partir do ASR pode possuir ruidos,
como erros sintaticos e seménticos; com isso, o uso deste dado bruto em um sistema de aquisicao de
conhecimento pode ser prejudicado. Além desta dificuldade, um dos grandes desafios ao se trabalhar
com modelagem de topicos é encontrar o namero "ideal" de topicos em um dado corpus (conjunto de
documentos de entrada do processo de modelagem de topicos), ja que diferentes topicos representam
o conhecimento de maneiras diferentes. Neste sentido, também propomos uma abordagem para a
inferéncia do ntmero de tépicos a partir de uma anélise de coeréncia do modelo. Por fim, o método
também tem como objetivo encontrar os topicos que compoem o corpus utilizado, relacionando estes
documentos entre os dominios (t6picos) e entre os canais.

O restante deste artigo esta organizado da seguinte forma: na segao 2, sao apresentados os trabalhos
relacionados e uma breve fundamentagio teorica do tema. A secdo 3 apresenta o método proposto
neste trabalho. Na segao 4 sao apresentados os experimentos realizados e os seus resultados. Por fim,
a dltima segao apresenta a conclusao e possiveis trabalhos futuros.

2. TRABALHOS RELACIONADOS E FUNDAMENTAGAO TEORICA

Diversos trabalhos na literatura tratam a aplicagao de técnicas de processamento de linguagem natural
e extracao da informacao em dados obtidos em redes sociais, como por exemplo utilizando o LinkedIn
[He et al. 2016, Facebook [Noy et al. 2019], Twitter e outras. Porém, conforme apresenta Alexe e
colegas [Alexe et al. 2012], diferentes midias sociais, possuem diferentes caracteristicas. Por exemplo:
postagens do Twitter (tweets) apresentam um estilo mais direto e focado. Em contra partida, estes
textos tendem a ser mais ruidosos (como uso massivo de abreviagoes, emojis e hashtags). Ja textos
oriundos de blogs, possuem menos ruidos, entretanto, as informagoes relevantes estao dispersas em uma
maior quantidade de palavras. J&4 Wollmer e colegas, demostram que transcri¢coes de dudio possuem
um carater coloquial com uma grande quantidade de girias, neologismos e abreviagoes [Wollmer et al.
2013]. Adicionalmente a isto, as transcrigdes obtidas a partir de algoritmos de ASR, possuem uma
completa falta de pontuagao e erros seménticos.

No trabalho de [de Souza and Souza 2019], os autores apresentam uma andlise entre os modelos de
topicos a partir do algoritmo LSI (latent semantic indexing) e LDA (latent dirichlet allocation). Para
a geragao dos modelos os autores utilizaram uma abordagem incremental no niimero de toépicos em
cada modelo. Ao fim deste processo cada modelo é avaliado por um especialista a fim de determinar
qual modelo melhor descreve os topicos a partir de suas palavras chave. Os autores concluem que,
modelos gerados pelo algoritmo LDA, tendem a gerar resultados mais interpretaveis aos humanos, ao
passo que o LSI gera topicos com palavras mais diversas.

Tanto o LSI como o LDA, constituem uma familia de algoritmos com o objetivo de realizar a
modelagem de topicos. A modelagem de topicos é o campo de mineracao de texto e recuperagao
da informagao com o objetivo de extrair topicos latentes de um corpus. Entende-se como um tépico
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latente (ou escondido), um conjunto de termos ou palavras que permita caracterizar um conjunto de
documentos como semelhantes ao mesmo passo que possibilite distingui-los dos demais documentos
de um corpus. Desta forma, é possivel classificar textos e documentos de maneira nao supervisionada

b k)
para encontrar assuntos ou dominios semelhantes entre documentos diferentes [Liu et al. 2016]. Apesar
de parecer uma tarefa "facil" de ser realizada por humanos, esta tarefa é complexa em termos com-
putacionais, uma vez que o computador desconhece os significados dos termos ou palavras em tempo
de execugao. Uma analogia para compreendermos o tamanho deste desafio, seria pedir para uma
pessoa determinar os assuntos tratados em um conjunto de documentos em um idioma desconhecido.

O LDA é um dos algoritmos que possuem os melhores resultados no estado da arte, gerando modelos
com uma boa generalizagao dos dados, principalmente quando se trabalha com um grande volume de
dados [Blei et al. 2003| [Misra et al. 2009]. Este algoritmo foi introduzido por [Blei et al. 2003] e seu
funcionamento é baseado na geragdo de um modelo generativo probabilistico bayesiano, onde cada
documento é tratado como uma mistura aleatoéria de topicos latentes. Ja os topicos sao tratados como
uma distribuicao de palavras ponderadas pelo seu peso. Desta forma, primeiramente o modelo define
K topicos (passado como parametro), onde cada k topico é associado a uma distribuicao i sobre as
palavras presentes no vocabulédrio do corpus. Esta distribuicao ¥, é obtida através da distribuicao
de Dirichlet 3. De posse dos topicos criados, cada documento d (da colegdo de palavras wy) é gerado
a partir distribuic¢ao 64 nos K topicos através da distribuicao x(«). Com isso sera possivel determinar
o peso de cada palavra wg; em cada topico presente no conjunto wy através de uma distribuigao
04. Por fim o LDA seleciona os topicos zq; € [1, K] através de uma distribuigdo multinomial x(60g).
Finalmente cada palavra wgy; é selecionada através da distribuicao ,(1,,,). Como limitagdo, O LDA
possui a exigéncia de que o nimero de topicos seja previamente definido como parametro na geragao
do modelo, o que limita a aplicabilidade do LDA em diversos cenéarios, principalmente nos casos de
corpus de dominio aberto.

Do ponto de vista da avaliagao dos modelos de tépicos latentes, podemos avalia-los sob trés oticas
diferentes: (i) especialista humano, (ii) perplexidade e (iii) coeréncia. Segundo [Hagen 2018], modelos
gerados com uma alta coeréncia tendem a gerar topicos com uma maior interpretabilidade pelos
leitores humanos. Assim, é recomendada a utilizagdo de modelos com uma alta coeréncia. O célculo
da coeréncia pode ser realizado por meio de uma funcdo de pontuagdo (ou score) de similaridade
semantica entre termos no formato -, . score(w;,w;) [O’callaghan et al. 2015]. Esta funcao de
score pode ser calculada de diversas formas dependendo do dominio do problema ao qual o modelo
é aplicado. Dentre as medidas existentes na literatura, destaca-se a medida de associagao NPMI
(Normalized Pointwise Mutual Information) [Syed and Spruit 2017]. A medida de score NPMI é

descrita por 1/NCy Z;VZZ Z{;ll (log (P(wj,w;) + ¢/P(w;) P(w;))/— log(P(wj, w;)) + €).

3. METODO PROPOSTO

O método apresentado nesta se¢io possui as seguintes etapas, descritas a seguir: (i) aquisigdo dos
dados, (ii) pré-processamento e (iii) obtengéo de tépicos latentes e selegdo do melhor modelo.

Devido a auséncia de um corpus disponivel na literatura com transcrigoes de dudio a partir de videos
do Youtube, foi desenvolvida uma ferramenta para este fim. Para a obtencao das transcrigoes de
audio foi utilizado um web crawler com o objetivo de coletar os arquivos de texto das transcrigoes. Os
demais dados (titulo, descri¢ao, url, ...), foram coletados utilizando a API oficial disponivel (chamada
de Youtube Data V3).

Para treinar o modelo para a obtengao dos tépicos latentes é importante realizar uma série de preé-
processamentos no corpus. O primeiro passo consiste em realizar operagoes basicas como a remogao das
stop words e transformar todos os caracteres maitsculos em minisculos. Com o objetivo de diminuir
a dimensionalidade dos dados, aplica-se também um lematizador. Adicionalmente, sdo identificados
todos os bi-gramas e tri-gramas presentes no corpus. Esta tarefa é importante pois a obtengao dos
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n-gramas também permite a diminui¢ao da dimensionalidade dos termos, ao passo que aumenta a sua
representatividade. Consequentemente, isto tende a melhorar o resultado dos modelos gerados [Blei
et al. 2003]. Dois pardmetros sdo importantes para o calculo do n-gramas: a frequéncia minima de
ocorréncia das palavras (min_count) e o limite de corte (threshold). O min_count é responsével
por determinar quais termos sao elegiveis para formar os gramas. S0 sao aceitos termos que possuem
uma frequéncia maior que este parametro. Apoés a geracao dos bi e tri-gramas o threshold determina
quais os gramas serao mantidos na base processada. Todo grama gerado que tenha uma frequéncia
menor que o threshold é descartado. Apoés testes empiricos, determinou-se um threshold de 50 e um
min__count de 5. Por fim, para se obter uma representagao vetorial dos termos e n-gramas da base,
foi gerado o bag-of-words da base a partir da contagem dos termos presentes.

Neste trabalho foi utilizado o algoritmo de extragao de topicos latentes LDA. Este algoritmo possui
como limitac¢ao a impossibilidade de inferir o numero ideal de tépicos de um corpus (chamado de k).
Desta forma, este nimero deve ser definido antes da sua execugao. Uma abordagem comum para
inferir o ntmero ideal de topicos, € gerar diversos modelos com diferentes valores de & e com o auxilio
de um especialista analisar os resultados obtidos, até encontrar um resultado satisfatério [de Souza
and Souza 2019]. Desta forma, foi necessario desenvolver uma abordagem que permitisse encontrar o
melhor nimero de k¥ em um corpus de forma automatizada, conforme demostrado na figura 1.

O algoritmo 1 apresenta o processo que esta sendo proposto para a obtencao automética do naumero
"ideal" de topicos. O método gera um conjunto de n modelos de forma a ir incrementando o namero
de k topicos. Apos a criagao de cada modelo, é também calculada coeréncia deste modelo a partir da
meédia da coeréncia dos topicos. Este calculo serd importante por duas razdes: (i) determinar o critério
de parada na geragao de novos modelos e (ii) auxiliar na sele¢ao do melhor modelo. Para determinar
o critério de parada das geragao dos modelos incrementais, é calculado o coeficiente de correlagao
de Pearson entre a coeréncia dos modelos e o seu niimero de topicos. Este valor seré responsavel
por determinar se as coeréncias dos modelos seguem uma tendéncia alta ou queda em relagao ao
incremento dos k topicos. Desta forma o calculo da correlagao sera feito a partir de janelas deslizantes
(jd) pré-definidas. A partir do momento que for detectada uma correlacao negativa (tendéncia de
queda) nos modelos que compde a jd, o treinamento se encerra.

A proxima etapa a ser executada, é selecionar o candidato a melhor modelo da lista dos modelos
obtidos e que consequentemente possua o nimero mais adequado de tdpicos que represente o corpus
utilizado. Isso é feito selecionando o modelo com a maior coeréncia disponivel. Por fim a ultima
etapa a ser executada, é realizar um calculo da diferenga entre o modelo candidato e os modelos que
possuam um menor nimero de k e coeréncia similar. Entende-se como uma coeréncia similar valores
com uma diferenca inferior a 2% da maior coeréncia encontrada. Este processo é executado, pois,
apos testes experimentais, observou-se que modelos com um maior k e coeréncia similar possuiam
uma menor representatividade na classificacao dos documentos, de forma que diversos topicos eram
"desprezados" no processo da classificagao do corpus (mais detalhes sobre estes testes na se¢ao dos
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Fig. 1: Obtengao dos tépicos latentes
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Algoritmo 1: Método proposto para a selegao dindmica do melhor modelo LDA
input : janela deslizante: Inteiro que determinara o tamanho da janela a ser utilizada para o calculo da
correlagao
1 Function obter_melhor_modelo(janela deslizante):

2 while correlacao > 0 do
3 num_ topicos +=1 ;
a modelo = treinar _modelo lda(num _topicos)
5 if (num_ topicos % janela_deslizante)==0 then
6 L correlacao = calcular _correlacao(lista__modelos|janela_ deslizante:]);
melhor _modelo = selecao__modelo(lista_modelos)
return melhor modelo
input :lista_modelos: lista de objetos contendo os modelos, coeréncia e niimero de tépicos
o Function selecao_modelo(lista_modelos):
10 maior_corencia = max(lista_modelos.coerencia);
11 lista_corencia_similar = list(filter(lambda x: (maior_ corencia - x)<=0.02, lista_modelos.coerencia))
12 melhor modelo = min(lista_corencia_similar.num_ topicos)
13 return melhor modelo

Por fim, apds a obtencao do modelo mais apropriado, todos os documentos do corpus sao classifi-
cados com este modelo a fim de que cada video da base esteja incluido em um ou mais tépicos. Em
outras palavras, cada transcri¢do sera inserida no modelo a fim do modelo inferir quais topicos melhor
descrevem cada documento.

4. EXPERIMENTOS E RESULTADOS

Para a avaliacio do método proposto foram realizados experimentos com o objetivo de: (i) treinar
diversos modelos de modelagem de topicos para encontrar o melhor niimero de tépicos a partir de
sua coeréncia; (ii) avaliar a representatividade dos topicos do modelo selecionado na classificagao dos
documentos do corpus; e, (iii) avaliar o critério de sele¢io dinAmica de modelos proposto.

Foram coletados 250 videos de 5 canais diferentes, descritos na tabela I. Estes canais foram es-
colhidos por abordarem dominios distintos entre si (desde um canal sobre assuntos militares, até um
canal sobre finangas) e por possuirem mais de 100 mil inscritos e mais de 100 videos postados. Todos
os videos foram coletados no dia 10 de junho de 2020 e suas transcrigoes foram geradas através do
algoritmo de ASR disponibilizado pelo proprio Youtube. Como critério de selecio, foram recuperados
os 50 videos mais relevantes de cada canal®. O corpus resultante esta disponivel para consulta e
download?®. Cabe ressaltar, por fim, que as transcricdes geradas possuem mais de 470 mil tokens.

Table I: Lista de canais em portugués (brasileiro) extraidos.

Nome Categoria Numero de videos
Hoje no Mundo Militar Militar 50
Nerdologia Ciéncias e cultura pop 50
Meteoro Brasil Politica e cultura pop 50
Filipe Deschamps Programacao e tecnologia 50
O Primo Rico Finangas 50

3A relevancia dos videos é uma métrica desenvolvida pela prépria plataforma com objetivo de recomendar os melhores
videos para o usuario.

4https://www.ppgia.pucpr.br/ .paraiso/Projects/YouGraph/
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Apos realizar o pré-processamento dos dados, realizamos a extragdo dos topicos latentes presentes
nas transcri¢oes. Seguindo o método de critério de parada, foram gerados 58 modelos de modelagem de
topicos utilizando o algoritmo LDA com uma janela deslizante de 10 modelos (coeficiente de correlacao
= -0.13). A diferenga entre cada modelo é o nimero de t6picos k gerados. A cada modelo gerado, o
namero k era incrementado em 1, comegando no primeiro modelo com um k& = 1 e o ultimo modelo
com um k = 58. Ao final deste processo é calculada a coeréncia destes modelos para determinar
qual seria o melhor modelo (lembrando que quanto maior a coeréncia melhor o modelo). A figura 2
apresenta o ganho de coeréncia entre os modelos. O modelo com a maior coeréncia, é o modelo com
40 topicos e uma coeréncia de 44%.

045

0.40

Coeréncia

035

030
10 20 30 40 50

N de topicos

Fig. 2: Distribuigdo dos topicos criados pelos canais

Na figura 3a, é possivel verificar a distribuicao dos topicos criados pelos canais presentes utilizando
este modelo. Nesta figura os nameros dentro dos quadros representam os ids de cada tépico e quanto
mais forte a sua cor e maior o seu tamanho, maior é a quantidade videos classificados dentro deste
topico. Na tabela II é apresentada a composicao dos principais tépicos do modelo a partir de seu
id. Desta forma é possivel compreender os significados dos tépicos a partir das palavras chaves os
compoe. Analisando a figura é possivel notar que o canal "Hoje no Mundo Militar" é majoritariamente
composto pelo topico de id 34 (64% dos videos), ja o canal "Primo Rico", pelo topico 8 (82%), por
exemplo.

All All
Hoje no Mundo Militar 0 Primo Rico Hoje no Mundo Militar 0 Primo Rico
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19 11 8
0 6 12 5
2 Meteoro Brasil Filipe Deschamps Meteoro Brasil Filipe Deschamps
45
Nerdologia
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(a) Modelo com 40 topicos (b) Modelo com 19 tépicos

Fig. 3: Distribuicao dos tépicos criados pelos canais
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Seguindo o método proposto (selegdo de um modelo com um menor k e uma diferenga na coeréncia
<2%), foi selecionado o modelo com 19 topicos e uma coeréncia de 42%. Na figura 3b é possivel
visualizar a composicdo dos canais pelos tépicos classificados em cada video. Ao confrontarmos a
figura 3b com a 3a, é possivel observar que ambos os modelos possuem um comportamento similar,
mostrando um predominio de determinados topicos em cada canal. Isto também se comprova ao
compararmos a composi¢ao das palavras chave dos topicos dos modelos com k=19 e k=40 (veja as
Tabelas IIT e II).

Table II: Palavras componentes dos tépicos latentes utilizando modelo com k = 40.

Topicos Palavras-chave

topico 6 gente - n9to - filmar - médio - pessoa - gréfico - ?xemplo - tipo - coisa - casar - vidar - bom maneiro -
- cursar -diferente - pai - mundo - mear- novo - agao

topico 8 gente - pessoa - coisa —‘din.heiro - bom - negécio - grande - dia - caro - mundo - crise momento - tempo
- - horar - empresar - primeiro - casar - seguinte - ano

wisfen 908 video - coisa - pessoa - f:anal - partir - tempo - projetf) —f.ormar - mur}do - primeiro - importante novo -
- dia - sistema - tecnologia - exemplo - semana - repositério - nivel - tipo

fopico 34 mis:séio - guerra - militar - primeiro lmundo - estados*urfidos - cagar - capaz grande - armar - unidade
- - dia - combater - canal - novo - avido - voar - ano - marinho

Table III: Palavras componentes dos topicos latentes utilizando modelo com k = 19.

Topicos Palavras-chave

topico 6 ger.lte - pessc.)a - coisa - video - filmar - @undo - terr%po - exemplo - bom - canal - vidar - novo - primeiro
- - tipo - médio - melhor - formar - partir - legal - dia

topico 8 gente - p(?ssoa - dinheiro - coisa - negobcio - agdes - bom - empresar - grande - dia - caro - carteiro -
- video - crise - ano - mercado - né - bolsa - mundo - momento

topico 7 gerllte - jogar - codigo - coisa - ff)rmar - jogador - fungél(.) - video - pontar - novo - informagao - servidor
- - simples - objeto - médulo - cliente - importante - variavel - evento - nome

topico 12 missdo - r.riilitar - mundo - estados_unidos - cag.ar - canal —.unidade - dia - capaz - grande - primeiro -
- novo - avido - voar - combater - aeronave - marinho - velocidade - video - alvo

topico 18 brasil - presidente - bolsonaro - governar - politico - dia - pais - brasileiro - momento - crime - pandemia

- reuniao - maio - publico - ministrar - vidar - aplauso - musico - trabalhar - mulher

Na figura 4a é apresentada a distribuicao dos topicos em relagao ao numero de videos classificados
em cada topico no modelo k=40. Como é possivel notar os 6 topicos mais frequentes (15% dos topicos)
representam 81% da base de dados. Além disso, é possivel verificar que diversos topicos sequer foram
classificados em algum video. A presenga de topicos sem classificagdo pode ser justificada pelo fato
de que a obtencao dos topicos latentes é feita separadamente da classificacdo dos videos. Como o
algoritmo classifica cada transcri¢ao retornando uma lista de probabilidades para cada video, estes
topicos possuem uma probabilidade minima de aparecerem em cada video. Ja na figura 4b, podemos
observar a distribuigao dos topicos no modelo k=19 (que possui uma coeréncia de 42%). Neste modelo
os 6 topicos (31% dos topicos) mais frequentes, representam 85% da base de dados.
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(a) Distribui¢do com modelo de 40 topicos (b) Distribuigio com modelo de 19 tépicos

Fig. 4: Distribuicao de Pareto dos modelos
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5. CONCLUSAO

Este artigo apresentou um estudo sobre a utilizacdo da modelagem de tépicos a partir do algoritmo
LDA em transcrigoes de dudio oriundos de videos do Youtube em portugués brasileiro. Foi apresentado
também, uma abordagem para permitir a selegao dindmica do ntimero ideal de topicos que compoe
um dado corpus. Utilizando o método desenvolvido foi possivel correlacionar diferentes transcrigoes
de contetdos (topicos) a partir de seus canais de origem e entre canais. O critério de corte a partir
da coeréncia também mostrou que é possivel melhorar as distribuigoes dos documentos entre os topi-
cos, selecionando um modelo com um & menor. Isto permite uma melhor generalizacao do modelo,
mantendo a sua estrutura e composi¢ao das palavras chaves dos topicos.

Em estudos futuros, pretende-se analisar o comportamento do método em um corpus com mais
transcrigoes, bem como aplicar um pos-tagger com intuito de avaliar se a remocao de diferentes part-
of-speech (como por exemplo, verbos e advérbios) podem melhorar os resultados através do aumento
da seméantica dos dados e consequentemente da coeréncia dos modelos. Por fim, pretende-se também,
analisar a presenca de topicos emergentes em relacao ao tempo. Isto é interessante pois possibilitaria
visualizar se os autores tendem a seguir tendéncias que surgem em um determinado tema.
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