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Abstract

Social media have proved to be an essential data source for analyzing social phenomena
and their impacts in the real world due to the engagement and plurality of its users and
the content shared by them. As the majority of content shared is textual, and we can find
massive volumes of data, natural language processing techniques, jointly with machine
learning models, are crucial to monitor the manifestation and evolution of these pheno-
mena over time. This chapter presents an overview of the entire process of analyzing
social media texts by computational means, from social media data extraction and main
textual analysis techniques to examples of applications. Although this chapter focuses on
social media texts and their particularities, most of the techniques presented can also be
applied to other textual sources.

Resumo

As midias sociais tém se mostrado uma importante fonte de dados para andlise de feno-
menos sociais e seus impactos no mundo real, devido ao engajamento e pluralidade de
seus usudrios e dos conteiidos compartilhados por eles. Como boa parte do contetido
dessas fontes é textual e se tratando de um volume massivo de dados, torna-se fundamen-
tal o emprego de técnicas de processamento de linguagem natural e sua combinagcdo com
modelos de aprendizado de mdquina para andlises que permitam acompanhar a mani-
festacdo e mudanga desses fenomenos ao longo do tempo. Este capitulo apresenta uma
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visdo geral de todo o processo de andlise de textos de midias sociais por meios computa-
cionais, desde a extracdo de dados das midias sociais e as principais técnicas de andlise
textual até exemplos de aplicacoes. Apesar deste capitulo ter foco em textos de midias
sociais e suas particularidades, boa parte das técnicas apresentadas podem ser também
aplicadas em outras fontes textuais.

2.1. Introducao

Midias sociais, tais como o Twitter, Reddit e Facebook sdo acessadas por aproximada-
mente 4,7 bilhdes de pessoas em todo o planeta (i.e., 59% da populagao) [Kemp 2022].
Esses usudrios, normalmente, engajam nas plataformas por muitas horas mensais e pro-
duzem e compartilham quantidades massivas de dados [Kemp 2022]. Por exemplo, anu-
almente os usudrios do Twitter fazem cerca de 200 bilhdes de postagens, o equivalente
a 6 mil rweets por segundo [Stats 2022]. Aliado a isso, a maioria dessas midias soci-
ais disponibilizam meios para permitir o acesso programatico a dados publicos em larga
escala, seja por meio de APIs (Application Program Interfaces), aplicacdes de terceiros
ou iniciativas de dados abertos (como descrito na Secdo 2.2). Desta maneira, dados de
midias sociais t€ém sido amplamente utilizados por diversos estudos de fendmenos soci-
ais, nao somente no ambiente virtual onde sdao produzidos, mas também sendo traduzidos
para o mundo real, uma vez que as midias sociais implementam mecanismos que simulam
interacdes sociais que acontecem offline [Silva et al. 2019]. Com isso, é possivel inferir
comportamentos offline a partir de “rastros” deixados de forma orgénica pelos usuérios.

Nesse sentido, muito mais do que uma extensao do mundo real, tais midias soci-
ais podem ser consideradas como valiosas fontes de dados, sendo possivel inferir com-
portamentos sobre sociedade urbanas em larga escala [Rogers 2009, Silva et al. 2019],
contribuindo para diversas dreas de estudo, tais como a sociologia, psicologia, politica,
jornalismo, linguistica, urbanismo, entre outros [Barbier and Liu 2011, Silva et al. 2019].
A industria também tem tirado proveito de dados de midias sociais para diversos propdsi-
tos, por exemplo, para conhecer melhor o perfil de clientes com maior potencial de com-
pra, fazer comparacdo de desempenho com marcas concorrentes (benchmarking), inferir
tendéncias de consumo (forecasting), personalizar recomendacdes de produtos e servi-
cos, customizar e direcionar suas campanhas de comunicac¢io de acordo com o perfil do
cliente, entre vdrias outras possibilidades.

Dentre os possiveis tipos de midia (texto, dudio, imagem, etc.) presentes em da-
dos de midias sociais, destaca-se a utilizacdo de textos escritos em linguagem natural, por
serem amplamente disponiveis na maioria delas. Por essa razao, neste capitulo apresenta-
mos fundamentos tedricos de Processamento de Linguagem Natural (NLP, do acrénimo
em Inglés de Natural Language Processing), aplicados aos desafios cientificos e tecno-
l6gicos de lidar com textos gerados por usudrios de midias sociais, que podem ser ex-
plorados para desenvolver aplicacdes que se beneficiam do conhecimento extraido de tais
textos. Como muitas técnicas, métodos € modelos de NLP sdo restritos de acordo com o
idioma do texto, temos como foco neste capitulo textos de midias sociais escritos em lin-
gua inglesa, por ser o idioma predominante na drea de NLP e possuir o maior conjunto de
recursos disponiveis. No entanto, sempre que possivel, também sdo destacados recursos
que sdao multilingues, ou independentes de idioma, os quais podem ser explorados tam-
bém em textos escritos em outros idiomas. Vale ressaltar também que, apesar do foco ser
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em texto de midias sociais, este material ndo € limitado somente a este tipo de contetdo.

Com isso, este capitulo visa preparar o(a) leitor(a) para conhecer:

* As principais caracteristicas de textos compartilhados por usudrios em famosas mi-
dias sociais, como coletd-los, assim como metainformacdes e respectivos desafios
e limitagdes que cada uma dessas fontes de dados apresenta (Secao 2.2).

* Diversas técnicas para preparar os dados textuais, antes deles serem efetivamente
utilizados por algum modelo de linguagem (Sec¢ao 2.3).

* Representagdes de textos utilizando vetores numéricos, chamados embeddings, ca-
pazes de capturar regularidades sintaticas e semanticas presentes nos textos (Se-
¢do 2.4).

* Diferentes métodos de modelagem e extracdo de conhecimento, incluindo técnicas
de agrupamento de textos (clusterizacdo), bem como a modelagem de estruturas
semanticas latentes no texto, conhecida como extragdo de tépicos (Secao 2.5).

* Os conceitos de compreensao semantica e emocional, que abragem as tarefas de
deteccao de intencdes, reconhecimento de entidades nomeadas, anédlises de senti-
mentos e emocoes, ressaltando os desafios inerentes a elas (Sec¢ado 2.6).

* Aplicagdes reais, tais como a recomendacdo de rotas personalizadas para cidades
inteligentes e o caso de uso na andlise de situacdes politicamente polarizadas, que
podem ser desenvolvidas com base no conhecimento seméantico extraido a partir de
dados de midias sociais, considerando a utiliza¢do de diferentes técnicas apresenta-
das no minicurso (Secao 2.7).

Por fim, a Secdo 2.8 traz as conclusdes a respeito do tema.

2.2. Textos de midias sociais: suas principais caracteristicas e como coleta-los

Dados textuais em midias sociais sdo contetidos geralmente presentes em postagens e co-
mentérios, que podem tomar diferentes formas dependendo de como se dao as interagdes
na respectiva plataforma em que foram produzidos, suas limitacdes e convencdes. No
Twitter!, por exemplo, a plataforma permite um certo grau de anonimidade e as posta-
gens sdo limitadas a 280 caracteres, por isso € comum que os usudrios usem abreviacoes
e adotem um tom informal, usando jargdes e girias comuns na Internet, incluindo muitas
vezes construcdes ambiguas marcadas pelo sarcasmo [Tufekci 2014]. O Facebook?, por
sua vez, € uma midia focada em interagOes entre pessoas reais, portanto, 0 ndo anoni-
mato é uma caracteristica marcante, ainda que haja incidéncia de contas falsas, muitas
vezes focadas na manipulacdo da opinidio publica [Weedon et al. 2017]. J4 o Reddit’,
¢ uma midia construida em torno de comunidades auto-organizdveis, onde os proprios
membros ou moderadores sdo responsdveis por criar € executar as regras de modera-
cdo, portanto, a forma de interacdo depende diretamente da cultura de seus membros

Thttps://twitter.com. Ultimo acesso em 05 de Agosto de 2022.
2https://facebook.com. Ultimo acesso em 05 de Agosto de 2022.
3https://reddit.com. Ultimo acesso em 05 de Agosto de 2022.
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[Proferes et al. 2021]. Além de dados textuais, também é possivel obter seus respectivos
metadados, como informagdes pessoais do usudrio, localizacdo geoespacial de onde foi
realizada a postagem, sinais sociais (como curtidas, votos ou reacdes), entre outros, que
podem ser tteis em diferentes tipos de aplicacdes.

Nesta secdo, sdo apresentadas as principais caracteristicas de dados textuais dispo-
niveis publicamente nas midias sociais Twitter, Reddit e Facebook. Também sdo descritos
os mecanismos de interacdo presentes em cada uma delas, os métodos para coletar dados
em larga escala, o diciondrio de dados e metadados disponiveis e, por fim, as limitacdes
existentes.

2.2.1. Twitter

O Twitter € uma rede social online de microblogging, na qual os usudrios podem postar
mensagens com limite maximo de 280 caracteres, chamadas tweets. A plataforma do
Twitter foi uma das primeiras a permitir acesso programético a dados publicos em larga
escala por meio de API (acronimo de Application Program Interface). Esse fato, tornou a
utilizacdo do Twitter bastante atrativo no meio académico e na industria [Tufekci 2014],
dada a facilidade em se obter dados sobre eventos em tempo real ou, inclusive, dados
historicos. Diferente de outras plataformas, como o Facebook, a maior parte dos dados
do Twitter estdo disponiveis abertamente na web, exceto informacdes de perfis privados
(menos de 10% do total) ou mensagens privadas [Tufekci 2014].

Uma caracteristica proeminente desta rede social € sua simplicidade, contando
com algumas poucas funcionalidades, como (a) hashtags, palavras precedidas do simbolo
#, usadas para demarcar um tépico de discussdo, (b) retweets, acdo de compartilhamento
de mensagens, (c) meng¢des, nome de usudrios precedidos do simbolo @, quando um usué-
rio marca outro em suas mensagens [Tufekci 2014], e (d) respostas, quando um usudrio
responde um tweet. Essas funcionalidades formam a base de como se dé a interacdo en-
tre usudrios dentro do Twitter e que possibilitam uma série de aplicacdes. Por exemplo,
hashtags podem ser usadas para mapear assuntos importantes em um determinado local
ou contexto, podendo representar a opinido de parte da populagdo e, assim, sendo util
para planejamento de politicas publicas [Cody et al. 2015]. Outro exemplo, € a andlise da
rede de retweets, onde pode ser compreendido o comportamento de individuos em gru-
pos homofilos e em uma situacdo politicamente polarizada, quando estes sdo expostos a
contetidos contrérios ao seu viés politico [Kobellarz et al. 2022]. A rede de meng¢des, por
sua vez, também pode ser uma importante fonte de informacdo em contextos politicos.
Por exemplo, em [Conover et al. 2011], os autores identificaram que a rede de retweets
em uma situacao polarizada pode apresentar um alto grau de segregacao entre grupos po-
liticos opostos, enquanto a rede de men¢des ndo apresenta um padrao claro que possa ser
ligado ao viés politico.

Além dos dados textuais contidos nos tweets, também é possivel obter seus me-
tadados?, tais como: o timestamp da postagem; os dados do perfil do usudrio que fez a
postagem, incluindo seu nome, localizacdo, se € uma conta verificada pelo Twitter, quan-
tidade de seguidores, amigos e postagens, lingua do perfil, entre outros; as coordenadas

“https://developer.twitter.com/en/docs/twitter-api/data-dictionary/object-model/tweet. ~ Ultimo acesso
em 05 de Agosto de 2022.
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geogréficas do mweet no formato GeoJson’, que sio reportadas pelo préprio usuério ou
obtidas automaticamente pelo dispositivo que gerou o tweet; a associagao do fweet a um
determinado local (cidade, estado ou pais); a quantidade de vezes que o tweet foi citado,
respondido, compartilhado (retweet) ou curtido; e, as entidades presentes no tweet, como
hashtags, links, usudrios mencionados, endereco para midia anexada na postagem, en-
tre outros. Caso 0 fweet seja uma resposta a outro tweet ou um retweet, o identificador
unico da mensagem original e do seu respectivo autor sao incluidos entre os metadados,
permitindo obter facilmente os dados do tweet original programaticamente.

Data a vasta quantidade de pesquisas envolvendo dados do Twitter, suas limitagdes
sdo bem conhecidas na literatura [Tufekci 2014]. A primeira € sobre o limite maximo de
280 caracteres por tweet, que pode restringir a capacidade argumentativa dos usuarios em
discussodes. Essa limitacdo muitas vezes € contornada com a utilizagdo de contragdes de
palavras, girias da Internet e emojis, tornando complexa a tarefa de andlise desses textos
[Tufekci 2014]. Outra limitacdo € a representatividade dos dados, uma vez que a API do
Twitter retorna dados parciais considerando sua relevincia para uma dada consulta (como
descrito na documentagio®). Por isso, ndo é possivel obter todos os fweets para uma
consulta especifica, comprometendo a replicabilidade do processo de obtencao de dados.
Nesse sentido, a escolha do critério de filtragem deve considerar que a amostra nio seja
resultado da auto-selecdo, ou seja, os critérios de filtragem ndo devem ser escolhidos
com a inten¢do de forcar um resultado esperado por quem fez a selecao [Tufekci 2014].
Isto é uma implicacdo ética importante em estudos que usam dados do Twitter. Outra
caracteristica notdvel dessa fonte de dados € a incidéncia de contas robo, que em alguns
casos podem comprometer a conclusdo de resultados. Por exemplo, é reconhecido que a
simulacao de comportamentos simples no Twitter, como seguir contas e retuitar contetdos
de outros usudrios, com o intuito de ser seguido de volta ou ser retuitado, sdo moedas
sociais que podem tornar um robo tao influente quanto contas reais [Messias et al. 2013].

2.2.2. Reddit

O Reddit é uma midia social composta por comunidades de discussdo sobre temas espe-
cificos no formato de féruns, chamados “subreddits”. Em 2020, a plataforma tinha mais
de 100 mil comunidades com 50 milh&es de usudrios ativos diariamente’. O uso de da-
dos dessa plataforma se tornou bastante atrativo no meio académico, uma vez que adotou
um modelo similar ao do Twitter, disponibilizando dados abertamente por meio de uma
API. Uma das caracteristicas proeminentes sdo os mecanismos de moderacdo dos subred-
dits, que geralmente possuem regras claras que devem ser seguidas pelos seus membros,
sob risco de serem penalizados pelos responsdveis pela comunidade, assim como por
outros membros que podem votar nos comentédrios mais relevantes. Além da modera-
cdo, mecanismos de recompensa possibilitam a bonificacio de membros que respeitam
as regras e contribuem ativamente nas comunidades. Essas caracteristicas, em conjunto,
permitem uma maior riqueza nos dados tanto quantitativamente quanto qualitativamente
[Proferes et al. 2021].

Shttps://geojson.org. Ultimo acesso em 05 de Agosto de 2022.

Shttps://developer.twitter.com/en/docs/twitter-api/v1/tweets/search/overview. Ultimo acesso em 05 de
Agosto de 2022.

https://www.redditinc.com/advertising/audience. Ultimo acesso em 05 de Agosto de 2022.
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A API do Reddit permite acesso a qualquer informacao disponivel publicamente
na plataforma, incluindo postagens, comentarios, perfis, comunidades e suas respectivas
metainformagdes. E possivel capturar dados histéricos e em tempo real, similar a API
do Twitter, mas com a vantagem de permitir a recuperagdao do histérico completo, dife-
rentemente do Twitter que foca na relevancia - essa caracteristica torna o procedimento
de coleta de dados no Reddit replicdvel, algo desejavel em pesquisas académicas. O di-
ciondrio de dados do Reddit também € bastante rico, por exemplo, além do conteido da
postagem, € possivel recuperar todos os comentdrios incluindo seu conteido completo e
respectivos metadados, com informacdes do autor (nome, pontuacdo na plataforma, se
possui e-mail verificado, entre outros®), informagdes sobre a pontuagio do comentirio,
assim como a quantidade de votos positivos e negativos; flag apontando se o comentério
foi editado pelo usudrio ou destacado pelos moderadores; a drvore de respostas em cascata
gerada por um comentdrio; entre outros dados.

Dentre os desafios ao trabalhar com dados do Reddit, estd o fato da plataforma
permitir um alto grau de anonimidade, possibilitando que usudrios mal-intencionados
se comportem de forma anti€tica em comunidades que tenham regras menos restritivas
[Proferes et al. 2021]. Por exemplo, para fazer parte da plataforma, basta cadastrar um
nome de usudrio e e-mail, sem a necessidade de verificacdo, inclusive, é encorajado o
uso de pseuddnimo para manter a privacidade do perfil [Proferes et al. 2021]. Outro de-
safio estd relacionado as comunidades serem regidas pelos seus proprios membros, con-
sequentemente, culminando em préaticas de moderacdo distintas. Isso torna complexa a
comparacdo entre comunidades, mesmo utilizando os mesmos critérios para estudar um
fendmeno em comum [Proferes et al. 2021]. Quanto aos contetdos em texto, a liberdade
dada no formato, que pode inclusive ter tags Markdown ou html, a0 mesmo tempo que
trazem riqueza de detalhes, também tornam a limpeza dos dados mais complexa. Outra
caracteristica limitante € o fato de bots terem uma grande representatividade em algumas
comunidades, podendo atuar como criadores e curadores de contetddos e, inclusive, como
moderadores para automatizar a aprovagdo de postagens em subbreddits.

2.2.3. Facebook (Meta)

O Facebook, um dos produtos da Meta, é uma rede social pautada em interacdes entre
pessoas reais. Diferentemente do Reddit e Twitter, o alto grau de controle de privacidade
das contas nessa rede é uma caracteristica marcante e o anonimato é desencorajado. Me-
didas restritivas sdo aplicadas para coibir comportamentos nocivos na plataforma, como
os ligados a manipulacio da opinido publica por meio do compartilhamento de informa-
coes falsas ou desinformacao [Weedon et al. 2017]. Apesar da plataforma do Facebook
disponibilizar APIs publicas para a criacdo de aplicag¢des, o acesso aos dados € limitado
aqueles sobre os quais o usudrio autenticado tem permissdes para gerenciar, ndo sendo
possivel a extracdo de dados publicos em larga escala.

Alternativamente, é possivel coletar dados sem usar uma das APIs oficiais do Fa-
cebook, por exemplo, por meio do programa Social Science One®, que permite estabelecer
uma parceria entre instituicdes de ensino e o Facebook, para ter acesso direto a sua base

8https://praw.readthedocs.io/en/stable/code_overview/models/comment.html. Ultimo acesso em 05 de
Agosto de 2022.
%https://socialscience.one/grant-process. Ultimo acesso em 05 de Agosto de 2022.
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de dados. Apesar disso, a aplicagdo no programa demanda uma série de etapas legais,
além de impor limitacdes significativas no nivel de dados que podem ser acessados. Ou-
tra possibilidade, € realizar o recrutamento de voluntdrios para preencherem pesquisas ou
cederem seus dados, utilizando aplicacdes de terceiros que se conectam as APIs oficiais.
Esse método apresenta uma restri¢cdo considerdvel na abrangéncia do perfil e quantidade
de usudrios, limitando os dados aos usudrios que foram recrutados e cederam seus dados
para pesquisa. A raspagem de dados (ou, scraping em Inglés) também € uma das alter-
nativas para coleta de dados, contudo esse procedimento é explicitamente proibido pelas
politicas da plataforma, assim como € desencorajado por meio de sistemas anti-bot que
limitam esse método.

Recentemente, uma iniciativa da Meta chamada CrowdTangle'?, permitiu a pes-
quisadores e empresas terem acesso a grande parte dos dados abertos do Facebook de
forma gratuita, incluindo postagens de todas as paginas publicas com pelo menos 50 mil
curtidas, grupos com pelo menos 95 mil membros, grupos dos Estados Unidos com pelo
menos 2 mil membros e de todos os perfis verificados na plataforma. Por meio do Crowd-
Tangle, também € possivel coletar dados do Instagram, outra rede social da Meta, focada
em postagens no formato de imagem e video. Por brevidade, focaremos a seguir somente
na rede social do Facebook. Dentre os dados que podem ser coletados do Facebook por
meio do CrowdTangle estdo: a postagem em texto, imagem ou video, timestamp da pos-
tagem, tipo da postagem (video, imagem ou texto), a pagina, perfil ou grupo em que foi
feita a postagem, contagem de interagdes sociais (i.e., a quantidade de curtidas, reagdes
segmentadas por tipo, comentarios, compartilhamentos e visualizac¢des), e quais paginas
publicas ou perfis compartilharam a postagem. Mais informac¢des podem ser encontradas
na documentagio da ferramenta'!.

Os dados do CrowdTangle podem ser obtidos programaticamente via API ou por
meio da interface grafica da prépria ferramenta, que também permite a criagdo de dash-
boards personalizados para andlise de postagens em tempo real. Seu sistema de busca
¢ bastante robusto, permitindo desde uma busca bdsica por hashtags ou ocorréncia de
palavras-chave em textos de postagens, até busca textual em imagens. Apesar disso,
o nivel de informagdo retornado € limitado: diferentemente do Twitter e Reddit, ndo é
possivel obter informacdes sobre quem reagiu ou visualizou uma postagem, assim como
nenhuma informagdo demogréfica sobre usudrios, como idade ou localizacdo. Comen-
tarios em postagens também ndo estdo disponiveis. Outra limitagdo, € o fato dos dados
que podem ser obtidos serem produzidos apenas por contas famosas ou verificadas, o que
inviabiliza o estudo do comportamento de postagem de publicos menos representativos
no Facebook. Todas essas limitacdes sdo esfor¢os focados na prote¢do da identidade dos
usuarios, caracteristica fundamental dessa fonte de dados, alias, casos emblematicos de
violagdo da privacidade de usudrios do Facebook ficaram bastante conhecidos, como o
do "Tastes, ties, and time" ou 3T e o da Cambridge Analytica, duas situacdes nas quais,
mesmo anonimizando a identidade dos usudrios, foi possivel reconstituir as informagdes
e expor seus perfis [Zimmer 2020].

Ohttps://crowdtangle.com. Ultimo acesso em 05 de Agosto de 2022.
https://help.crowdtangle.com/en/articles/4201940-about-us. Ultimo acesso em 05 de Agosto de 2022.
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2.3. Pré-processamento Textual

Modelos computacionais voltados a compreensao de linguagem natural ndo sdo capazes
de reconhecer o significado abstrato que atribuimos as palavras que conhecemos, tam-
pouco seus atributos semanticos, culturais ou histdricos. Normalmente, tais modelos sio
projetados para inferir o significado das palavras e expressdes por meio da distribuicdo
estatistica em que ocorrem em um texto, ou seja, as janelas contextuais e a frequéncia em
que ocorrem.

Para que isso ocorra, cada item 1éxico € tratado como um indice contendo um
valor, dentro de um vetor numérico. Este vetor, por sua vez, representa o contexto em que
tal palavra estd inserida (uma sentenga ou documento, por exemplo), e o valor numérico
atribuido a cada palavra pode indicar, dentre outros: a ocorréncia ou ndo de determinadas
palavras de interesse em um documento, a sua distribuicao relativa em um conjunto de
varios documentos ou, at€ mesmo, a relacio léxica entre palavras e sentencas.

A etapa de pré-processamento € necessdria para garantir que, ao ser atribuida uma
representacdo numérica para cada palavra de uma sentenga, mantenhamos apenas 0s con-
teidos e caracteristicas desejaveis para a andlise computacional do corpus com o qual
se trabalhard. Desta forma, a complexidade do dominio do problema € reduzida, even-
tuais ruidos podem ser removidos, aumentando as chances de sucesso do projeto como
um todo. Ndo existe, no entanto, uma férmula Unica e precisa que funcione em qual-
quer projeto ou contexto: as se¢Oes a seguir apresentam, como referéncia, as técnicas
mais comuns e amplamente utilizadas pela academia e industria para preparacdo dos da-
dos textuais, antes de serem efetivamente analisados por algum modelo computacional.
Deve-se considerar que o emprego ou ndo de cada técnica deve levar em conta uma andlise
profunda do conteudo textual a ser investigado.

O pré-processamento, normalmente, € a segunda etapa em um projeto de NLP,
vindo logo apds a obtencdo dos dados. Nessa etapa os dados textuais sdo estruturados
considerando o dominio e método que sera aplicado.

2.3.1. Compreensao do dominio

Antes de qualquer tarefa de manipulagcdo de dados textuais, € importante que o dominio
de origem do texto seja bem compreendido, e que se tenha clareza dos objetivos preten-
didos com a sua andlise através de um modelo computacional. Em relagdo ao dominio
de origem: textos de noticias, por exemplo, tendem a adotar uma linguagem formal, com
poucos marcadores de expressdo (i.e., exclamacgdes, interrogacdes, repeticoes, etc.), en-
quanto textos de redes sociais podem conter girias particulares, emojis e hashtags que
podem ser relevantes para o objetivo do projeto. Caso um modelo computacional seja
aplicado sobre textos do primeiro caso, caracteres especiais poderiam ser removidos sem
impacto na compreensdo de seu conteddo. No segundo caso, no entanto, a simples re-
mocgdo de caracteres especiais poderia ser bastante prejudicial, pois acabaria removendo
outros elementos que contribuem na compreensao desse tipo de texto.

Além da compreensao do dominio, o entendimento do método que serd aplicado
¢ de vital importancia na escolha das técnicas de pré-processamento. Por exemplo, em
um projeto no qual o objetivo € identificar postagens similares ou topicos latentes em um
conjunto de postagens, é importante que a etapa de pré-processamento preserve palavras
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representativas para a identificacdo de topicos e elimine aquelas que possam trazer ruido.
Nesse caso, é importante destacar palavras que ajudem a inferir regularidades entre as
postagens, e remover ou penalizar outras que ocorram com alta frequéncia no conjunto de
dados, mas que ndo colaboram na tarefa.

Outro exemplo seria a andlise de sentimentos ou identificacdo de toxicidade em
postagens. Em casos mais simples, o sentimento ou a toxicidade pode ser inferida por
meio do uso de diciondrios que mapeiam palavras as suas respectivas valéncias (i.e., po-
laridade negativa ou positiva). Nesse tipo de aplicacdo, pontuagdes, palavras comuns na
gramdtica da lingua do texto e qualquer outra palavra que ndo possua ocorréncia no di-
ciondrio, poderiam ser removidas sem impactar no resultado. Contudo, esse método nao
captura sutilezas que podem ser importantes em determinados tipos de aplica¢des, como,
por exemplo, quando € necessario que o modelo contemple a relagdo entre palavras ou
frases para identificar sentimentos ou caracteristicas toxicas em conteidos compostos por
sarcasmo ou figuras de linguagem. Nesse caso, boa parte das caracteristicas textuais pre-
cisam ser preservadas para a aplicagdo de modelos de aprendizado de mdquina modernos,
que consigam capturar essas relagdes no texto (alguns modelos serdo apresentados no
decorrer das secoes 2.4 € 2.5).

2.3.2. Tokenizacdo

Até essa secdo, nos referimos as unidades bdasicas presentes em textos usando o termo
99 ¢

“palavras”, “simbolos”, entre outros. Apesar disso, existe uma designacdo apropriada no
contexto de NLP para se referir de forma genérica a essas unidades: tokens.

O termo token, derivado das linguagens formais de programacdo, consiste em
uma sequéncia de caracteres dentro de um documento textual que apresente algum tipo
de unidade semantica [Schiitze et al. 2008]. No contexto da NLP, um token pode ser re-
presentado por um caractere ou uma sequéncia de caracteres, ou mesmo um simbolo,
pontuacdo, nimero, emoji, hashtag, mengao, entre outros. O processo usado para trans-
formar um documento textual em uma lista composta por esses elementos € chamado de
tokenizagdo.

Considere um corpus formado pelas tltimas palavras de Sdcrates, segundo relato
de Platdo no didlogo Fédon (retirado de [Pombo 2022]):

“Criton, somos devedores de um galo a Asclépio; pois bem pagai a
minha divida, pensai nisso”

ApOs o processo de tokenizacdo da sentenga original obteriamos a seguinte lista
de tokens:

[((Crl/ton”’ u’n’ “SOI’}’ZOS”, ((devedoresn’ “den, ((um»’ ugalon’ “an,
“Asclépl'on’ ((’_n, “poisn, “bemn’ ((pagal'n, r(an’ ({ml‘nhan, “dl/vidan’
€« o«

7, “pensai”, “nisso”

2.3.3. Normalizacao de texto

Ap6s a transformacio do corpus em uma lista de fokens, passamos por uma série de
tarefas cujo objetivo € reduzir ao minimo possivel a complexidade do vocabuladrio com
o qual trabalharemos. Isto € importante para aumentar a probabilidade de que o método
aplicado nas etapas posteriores tenha maior chance de €xito na tarefa proposta.

59



Reduzir a variabilidade do corpus envolve, por um lado, remover termos que nio
possuem nenhum tipo de relevancia para o dominio analisado (o que discutiremos nas
etapas a seguir), € por outro, agrupar elementos idénticos ou similares, que estejam apre-
sentados de forma distinta. Uma das formas mais simples e efetivas de fazé-lo € através da
normalizacdo da caixa das palavras presentes no vocabuldrio. Este processo consiste em
transformar todas as palavras em mindsculas ou maidsculas. Trata-se de uma funciona-
lidade computacionalmente muito simples, normalmente incorporada como uma fungao
nativa das principais linguagens de programacao (como o .lower() e .upper(), do Python, e
o .toLowerCase() e .toUpperCase(), do Javascript, que uniformizam os fokens do corpus
em palavras mindsculas ou maiudsculas, respectivamente).

Suponha que, analisando textos de redes sociais num domingo a tarde, nos depa-
remos com comentdrios a respeito de resultados de uma partida de futebol: um torcedor
mais empolgado pode comemorar a pontuacio de seu time escrevendo “GOL !!”, en-
quanto outro, desapontado ao final da partida, escreve apenas “Perdemos por causa de
um gol”. Ou que ainda um outro, atendo-se apenas aos fatos, escreva “Gol aos 45 do
segundo tempo”. A mesma palavra, entdo, assume trés grafias distintas (“GOL”, “Gol”,
“gol”). Caso estes exemplos sejam submetidos a um algoritmo computacional da ma-
neira como originalmente se apresentam, serdo consideradas por este algoritmo como trés
tokens distintos. O processo de normalizacdo fard com que este sistema computacional
possa reconhecer, devidamente, as trés como ocorréncias de um unico token, o que lhe
permitird atribuir a relevancia devida deste token na compreensdo do conteudo textual
analisado.

H4 de se considerar, no entanto, que dada a natureza expressiva dos discursos pre-
sentes nas redes sociais, € possivel que, além das exemplificadas, outras grafias possam
ser adotadas (“GOOOOQOL!”, por exemplo). Estas, no caso, ndo sdo resolvidas simples-
mente pelo processo de normalizagdo. Trata-se de outro desvio que pode ser contornado
em outros niveis de andlise. Uma destas formas, discutida a seguir, seria através da apli-
cacdo de expressoes regulares.

Retornando ao nosso exemplo, apds o processo de normaliza¢do para letras mi-
nusculas, obteriamos o seguinte resultado:

«“» » o«

[“criton”, ", “somos”, “devedores”, “de”, “um”, “galo”, “a”, “as-
“K o [ » &« »

clépio”, “;”, “pois”, “bem”, “pagai”, “a”’, “minha”, “divida”, *,”,
“pensai”, “nisso”
b

2.3.4. Expressoes Regulares (Regex)

Para prosseguir na limpeza e pré-processamento de texto, garantindo que nenhuma infor-
macao relevante seja perdida, cabe agora uma anélise do dominio seméantico coberto pelo
corpus utilizado. Algumas perguntas que podem ajudar nesta andlise: Qual a natureza do
corpus a ser investigado? E composto por textos formais (e.g., documentos, artigos, etc.),
ou informais (e.g., textos de redes sociais, féruns, chats)?

Caso sejam textos em linguagem formal, de noticias por exemplo, ndo € comum
que se encontre emojis ou erros de digitacdo, e toda pontuacdo € utilizada de maneira
ponderada. Uma ferramenta que permita remover todos os caracteres especiais € mante-
nha apenas o texto pode ser muito ttil. Caso sejam textos de postagens de midias sociais,
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pode ser necessdrio manter alguns padrdes de caracteres que correspondam aos emojis,
removendo apenas os links por exemplo. Toda manipulacio (e.g., contagem, substitui¢cao
ou remocdo de padrdes) de texto apenas se faz possivel a partir de uma funcionalidade
que permita, de maneira preliminar, encontrar tais padrdes no texto: ao conjunto de co-
mandos que permitem este nivel de manipulacdo de texto se dd o nome de Expressdes
Regulares.

As Expressoes Regulares (do inglés, Regular Expressions, cujos acronimos
sd0 RE ou RegEx), sdo comandos que especificam padrdoes de busca em texto
[Jurafsky and Martin 2021]. As expressoes regulares foram propostas inicialmente na dé-
cada de 1950 por [Kleene et al. 1956] como uma notacgdo algébrica para a representacao
de eventos nos primeiros modelos de redes neurais computacionais de McCulloch-Pitts,
tendo sido adaptadas para uma ferramenta de busca de texto em linguagem natural por
[Thompson 1968]. E ainda hoje incorporado aos editores de texto dos principais sistemas
operacionais. A maior parte das linguagens de programacgao, do C++ ao Python, possuem
suporte para manipulacdo de texto a partir de expressdes regulares.

Voltando ao exemplo relacionado a palavra gol: suponha que queiramos encontrar
todas as ocorréncias desta palavra dentro de um corpus de textos de redes sociais (ja
normalizado). Para isso, basta indicar este padrao dentro de duas barras invertidas: /gol/.
Para encontrarmos todas as variagdes em que a letra o dentro da palavra venha ser repetida
(como no exemplo “goool !”), acrescentamos ao nosso padrao um quantificador * a letra
o: /glo]x1/. Agora, suponha que estejamos lidando com um corpus de textos do Twitter, e
queiramos encontrar todas as referéncias a usernames (iniciados por @), podemos utilizar
o comando /@ (\w{1,15})/, que traduzindo, significaria: buscar elementos iniciados por
@, seguidos por qualquer sequéncia entre 1 a 15 caracteres alfanuméricos. Uma vez que
identificados, os usernames particulares podem ser substituidos por um token tnico.

As bibliotecas de manipulacdo de Expressdes Regulares, como a RE do Python,
permitem facilmente a manipulacio de texto. No caso do Twitter, sabemos que as men-
coes a usudrios sao sempre precedidas de “@”, e que as hashtags sdo iniciadas por “#”.
Neste caso, a substituicdo dos tokens correspondentes a nomes de usudrios por um fo-
ken unico (como, por exemplo, @ USUARIO), permite melhorar a qualidade da andlise
computacional de texto, por permitir contar a quantidade de referéncias a usudrios, in-
dependentemente de quem seja, analisar os contextos de sentencas em que referéncias
a usudrios aparecem e, a0 mesmo tempo, anonimizando a identidade real destes, o que
garante a privacidade dos dados analisados.

Existem algumas classes de comandos de Expressdes Regulares, como os mar-
cadores, os quantificadores e as ancoras. Os marcadores sdo aqueles responsaveis por
encontrar determinados padroes num documento textual; os quantificadores, por sua vez,
permitem que se especifique a quantidade de vezes que tais padrdes devem ser busca-
dos. J4 as ancoras, s@o os delimitadores de inicio e fim de onde tais padrdoes devem ser
encontrados.

Abaixo, alguns exemplos de comandos marcadores (adaptado de
[Jurafsky and Martin 2021]). Em sequéncia, alguns exemplos de quantificadores e
ancoras, que combinados aos marcadores, permitem que se especifique a quantidade e as
condicdes em que os padrdes devem ser encontrados:
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Padrao Descricao

\w Qualquer simbolo alfanumérico

\W Qualquer elemento nao-alfanumérico
\s Espacamento (Espaco em branco)

\S Espaco que nao esteja em branco

\d Qualquer digito

\D Qualquer simbolo diferente de digito

Padrao Descriciao

0 Parénteses delimitando uma sub-expressdo que deve ser encontrada
*+ 72 {} Contadores (nimero de vezes em que a expressao anterior deve se repetir)
r$ Indicacio de inicio e fim de sentenca

I Disjunc¢do ("Ou"), indicando que um dos conjuntos deve ser encontrado

Expressoes regulares, no entanto, podem se tornar muito complexas pelo mesmo
motivo que sdo versateis: o fato de poderem ser combinadas de maneira irrestrita e ilimi-
tada. Nao é necessdrio, contudo, decorar padroes de expressoes regulares: diversas pagi-
nas, como o Regex101 [Dib 2022] possuem guias de referéncia e ambiente para montar e
testar os padrdes que possam ser Uteis em cada caso

Retornando ao nosso exemplo da cldssica enunciagdo em Fédon, suponhamos que
queiramos manter apenas as palavras, removendo toda a pontuacgdo e caracteres especiais.
Utilizando o comando [\w+-], obterfamos o seguinte conjunto de fokens como resultado:

[“criton”, “somos”, “devedores”, “de”, “um”, “galo”, “a”, “asclé-
(g »

pio”, “pois”, “bem”, “pagai”, “a”, “minha”, “divida”, “pensai”,
“nisso”

2.3.5. Remocao de stop-words

Por causa da natureza da sintaxe da lingua natural humana, quando nos comunicamos, fa-
zemos uso de dois tipos de palavras: as palavras que carregam o contetido de determinada
mensagem que queremos transmitir (os verbos, substantivos, adjetivos e advérbios); e as
palavras de funcdo, que ndo carregam por si significado relevante, mas sdo necessarias
para a manutencao da gramaticalidade daquilo que se enuncia. Nesta segunda categoria,
se encontram, por exemplo, 0s artigos, as conjungdes e as preposi¢coes.

Uma anélise da frequéncia (o nimero de ocorréncia de palavras individuais em um
dado texto), normalmente, aponta para o fato de que as palavras de fun¢do ocorrem com
muita frequéncia, pelo fato de estarem presentes em quase todos os enunciados, indepen-
dente de seu conteddo. Trata-se de um padrdo que pode ser observado em praticamente
todos os idiomas da lingua humana (inclusive, trata-se de um dado provado empirica-
mente, por aquela que ficou conhecida como Lei de Zipf - ler mais em [Zipf 2016]).

As palavras de contetido, por sua vez, sdo mais raras, € muito associadas a mensa-
gem que se deseja transmitir. Num algoritmo para andlise de sentimentos, por exemplo,
pode ser interessante encontrar palavras que carreguem uma conotagdo positiva, que em-
bora raras, podem estar associadas a elogios - enquanto palavras de conotacdo negativa
podem estar associadas a criticas.
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Remover ou ndo stop-words é uma decisdo que deve levar em conta ndo mais
o corpus, mas principalmente o algoritmo a ser utilizado para classificagdao ou andlise.
A remocao de stop-words é muito associada a algoritmos de aprendizado de méquina
supervisionados mais tradicionais, como Naive Bayes e Regressdo Logistica, que podem
levar em conta a frequéncia dos termos presentes no corpus para determinar a classe a
qual cada texto pertence, ou métodos de representacdo baseados em Bag Of Words (sobre
os quais falaremos na préxima Secao).

Um exemplo de caso em que a remogao de stop-words ndo se faz necessdria: para
algoritmos baseados em redes neurais recorrentes, como as do tipo LSTM (Long-Short
Term Memory), por exemplo, a remog¢ado de stop-words pode ndo vir a se fazer necesséria,
pois o aprendizado € baseado na andlise da sequéncia de palavras - e a termos muito fre-
quentes sdo automaticamente atribuidos pesos baixos para a computacao de significado.

Caso se decida pela remocao de stop-words, é necessario um cuidado em especial:
a palavra “ndo” estd geralmente contida em listas de stop-words a serem removidas (es-
tando, por exemplo, nas stop-words nativas do portugués na biblioteca NLTK, do Python
[Bird 2006]). No entanto, a remog¢ao de um “ndo” em uma sentenca pode, literalmente,
inverter o seu significado. Portanto, uma boa prética € manter as negacdes ainda que se
removam as outras stop-words.

Retornando ao nosso exemplo, caso queiramos remover as stop-words da sen-
tenga, manteriamos a seguinte lista de tokens:
[ “criton”, “devedores”, “galo”, “asclépio”, “pois”, “bem”, “pagai”,
“divida”, “pensai”, “nisso”
Nesse caso, os tokens removidos foram:

“« LTI L T 3]

“somos”, “de”, “um”, “a”, “a”, “minha”]

2.3.6. Lematizacao e Stemizacao

A lematizagdo e a stemizacdo (adaptados dos termos em inglés, lemmatization e stem-
ming) sdo outros dois processos para diminuicdo da complexidade e variabilidade de um
corpus. Ambos consistem em andlises léxicas feitas com o auxilio de dicionérios especi-
ficos da lingua no corpus ao qual serdo aplicadas.

A lematizacdo consiste num processo para encontrar o lema de cada palavra
de um corpus, ou seja, sua forma morfoldgica semantica e sintaticamente candnica
[Indurkhya and Damerau 2010]. A lematiza¢do segue a premissa de que, ao se reduzir
todas as inflexdes possiveis que as palavras podem assumir (como, por exemplo, em rela-
cdo a tempos verbais, género, nimero ou grau), o vocabuldrio do corpus é simplificado,
facilitando a capacidade preditiva dos modelos de aprendizado de miquina a serem apli-
cados. Através da lematizacdo, todas as ocorréncias de variacdes do verbo estar (como,
por exemplo, “estou”, “estaremos”, “estard”), seriam substituidas pela forma canodnica do

verbo.

Ja o processo de stemizacdo, trata-se de um algoritmo que reduz as palavras ao
seu radical (ou tema). Em relacdo ao nome do processo, opta-se por manter a deno-
minacao derivada do inglés apenas para facilitar a referéncia a literatura relacionada em
dominio computacional. No processo de stemizacdo, sao eliminados quaisquer afixos
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agregados ao radical de uma palavra dentro de uma sentenca (prefixos ou sufixos). A
stemizacdo € feita a partir de algoritmos de busca, que procuram pela ocorréncia de de-
terminados radicais que podem ocorrer em cada palavra. Trata-se, portanto, de um al-
goritmo mais simples, que apresenta algumas desvantagens em relacdo a lematizacao
[Indurkhya and Damerau 2010], por reduzir a legibilidade, e, a0 mesmo tempo, ser mais
“agressivo” e, por vezes, excessivamente generalizador. Por exemplo, o Porter Stemmer
[Porter 1980] reduz organization para organ) [Jurafsky and Martin 2021]. Esta impreci-
sdo se deve, em parte, por desconsiderar que, devido ao cardter dindmico e evolutivo das
linguas, existam palavras que compartilhem um radical, mas ao longo do tempo ganhem
significados proprios incompativeis entre si.

Algoritmos de lematizagdo e stemizacdo partem de um processo heuristico, espe-
cifico a cada linguagem. Ambas as tarefas possuem implementagdes no portugués bra-
sileiro (como o lematizador LemPORT [Rodrigues 1997] e o RSLP Stemmer do NLTK
[Bird 2006]), mas pode ser uma limitacdo quando aplicado a idiomas que possuam poucos
recursos computacionais disponiveis.

Retornando ao exemplo, ao aplicarmos um lematizador, obterifamos o seguinte
resultado sobre os tokens em questao:

[(“criton”, “criton”), (“devedores”, “devedor”), (“galo”, “galo”),
(“asclépio”, “asclépio”), (“pois”, “pois”), (“bem”, “bem”), (“pa-
gai”, “pagar”), (“divida”, “divida”), (“pensai”, “pensar”), (“nisso”,
“nisso”)]

2.3.7. N-gramas

Os n-gramas sdo, basicamente, sequéncias de n palavras. Por exemplo, caso queiramos
capturar todas as sequéncias de duas palavras (2-gramas, ou “bigramas”) em um enunci-
ado como “eu quero dgua gelada”, obteriamos as expressoes:

<“eu, quero”>, < *“quero, dgua”>, < “dgua, gelada”>

A andlise de n-gramas pode ser bastante util para entender as formas de expressao
mais frequentes dentro de um corpus. Ferramentas de n-gramas, estdo por trds das téc-
nicas mais tradicionais para producio de modelos de linguagem, que permitem estimar a
probabilidade de ocorréncia de uma palavra em uma sequéncia, que € muito difundida em
sistemas de reconhecimento de fala e para sugestdo de digitagao nos teclados de celulares.

Trata-se, portanto, de uma técnica bastante simples, que, a0 mesmo tempo, facilita
uma andlise do comportamento agregado do contetido de um volume grande de texto. Em
alguns casos, pode ser utilizado como uma tarefa adicional de limpeza de dados, onde
a andlise da frequéncia dos n-gramas de um determinado texto, pode ser utilizado como
mais uma ferramenta de limpeza possivel e, assim, sequéncias muito frequentes podem
ser tratadas como stop-words, e sequéncias muito raras podem ser tratadas como ruido. O
uso, mais uma vez, deve partir de uma andlise do contexto do corpus no qual empregado.

2.3.8. POS-Tagging

As POS-Tags (do inglés Part-of-Speech, ou Partes da Fala em tradugdo livre), realizam
a categorizacdo da funcdo gramatical de cada palavra na sintaxe de uma sentenca. Em
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outras palavras, qual o “papel” de cada palavra na constru¢do de uma sentenca. Sao as
categorias como adjetivos, verbos e substantivos.

A lista de POS-Tags mais comuns sao (Adaptado de [Jurafsky and Martin 2021]):
(i) ADJ: Adjetivo; (i) ADP: Preposicao (do inglés Adposition); (iii) ADV: Advérbio; (iv)
NOUN: Substantivo; (v) VERB: Verbo; e, (vi) PROPN: Nomes proprios.

Existem duas classes principais de POS-Tags: as classes fechadas, que contém um
nimero fixo e geralmente fechado dentro de uma lingua, como as preposi¢oes € artigos;
e as classes abertas, como os nomes e verbos, os quais sdo geralmente os mais afetados
pela criatividade da lingua humana, sendo impossivel mapear todas as possibilidades de
ocorréncias de termos que podem caber nestas classes.

A obtencdo das POS-Tags pode ser um indicador util dependendo do contexto
onde aplicado. Ainda que sejam atributos puramente gramaticais, as POS-Tags estao
geralmente relacionadas a funcdo semantica dos termos em uma frase. Por exemplo,
em um contexto em que se deseje conhecer a impressdo dos usudrios em relacdo a um
determinado produto ou servigo, pode ser util manter aquelas palavras cujas POS-Tags
indiquem serem adjetivos (rotulados como ADJ), ao passo que os substantivos (indicados
como NOUN) podem ser tteis para uma etapa posterior de compreensdo e limpeza do
texto (através do reconhecimento de entidades nomeadas, assunto que serd apresentado
na Sec¢do 2.6) [Jurafsky and Martin 2021, Indurkhya and Damerau 2010].

Existem diversos algoritmos para geragao de POS-Tags, como Hidden Mar-
kov Models e Conditional Random Fields, sobre os quais se pode ler mais em
[Lafferty et al. 2001]. Assim como em relacdo aos lematizadores, citados anteriormente,
ja existem implementacdes de algoritmos para detecgdo de POS-Taggings no portugués
brasileiro [Honnibal et al. 2020, Bird 2006].

Essas seriam as classes gramaticais retornadas para cada foken em nosso exemplo
ao ser aplicado um algoritmo de POS-Tagging:

[(“criton”, “PROPN”), (“,”, “PUNCT”), (“somos”, “AUX”), (“de-
vedores”, “ADJ”), (“de”, “ADP”), (“um”, “DET”), (“galo”,
“NOUN”), (“a”, “ADP”), (“asclépio”, “PROPN”), (“;”, “PUNCT”),
(“pois”, “ADV”), (“bem”, “ADV”), (“pagai”, “ADJ”), (“a”,
“DET”), (“minha”, “DET”), (“divida”, “NOUN”), (“,”, “PUNCT”),
(“pensai”, “VERB”), (“nisso”, “PRON”)]

2.3.9. Codificacao de Caracteres

A forma escrita das linguas de origem latina (como o portugués e o espanhol) e anglo-
saxOnica (como o inglés), € baseada no alfabeto de 26 letras, tal qual utilizado neste texto.
Ainda assim, existem variagdes da escrita do portugués e espanhol que ndo estdo presentes

113424

no inglés, como a acentuagao e a cedilha. Uma vogal acentuada, como “a”, € por sua vez,
[Pl

reconhecida por um sistema computacional como um caractere diferente de “a”, e assim
ocorrendo para qualquer outro acento ou variagdo que sofra.

Indo um pouco além, como se sabe, existem indmeras outras alternativas de escrita
além do alfabeto tal qual nos acostumamos. Podemos citar o alfabeto cirilico, o grego, as
vogais vazias do noruegués, e ainda as formas de escrita do drabe e hebraico. Indo além,
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o mandarim e o japonés, algumas das linguas mais faladas do planeta, ndo sdo baseadas
em um alfabeto, mas em ideogramas, cuja variabilidade e significacao é muito ampla do
que as letras do alfabeto quando analisadas por si so.

Computacionalmente, cada um dos caracteres que pode compor uma lingua deve
ser representado em uma codificagdo dnica, compativel com a tipografia adotada. Con-
siderando que a grande parte das ferramentas de processamento de linguagem natural é
ainda na atualidade baseada no ingl€s, € muito comum que, ao inserirmos caracteres co-
muns ao portugués brasileiro, ocorra um erro de processamento ou perda do caractere,
caso a codificagdo adotada seja incompativel com a apari¢cdo de caracteres acentuados.

Existe uma série de codificagdes possiveis, como Unicode, ASCII e UTF-8, que
garantem a conversao correta entre o termo utilizado e um endereco de memoria no sis-
tema computacional. Portanto, é necessdrio utilizar uma codificacdo compativel com a
lingua sendo processada, para garantir o processamento correto pelos algoritmos que se-
rdo utilizados em seguida e evitar a perda de informacdo. Para conhecer mais a respeito
de codificagdo, recomendamos a leitura de [Indurkhya and Damerau 2010].

Os métodos e técnicas descritos acima sdo, em geral, os mais utilizados e
difundidos para o pré-processamento de texto. No entanto, diversos outros, mais
especificos, podem ser aplicados a depender do contexto. Por exemplo, métri-
cas de distancia de edicdo, como o algoritmo de Levenshtein, para encontrar pala-
vras parecidas e, através disso, detectar possiveis erros de digitacdo - ler mais em
[Gonzélez-Bailon and De Domenico 2021]; alguma versdao do Flesch Reading Score do
inglés, para remog¢do de eventuais palavras sem sentido, comuns em redes sociais
[Fleiss et al. 1981]; bem como corretores textuais, como os disponibilizados pela bibli-
oteca Spacy [Honnibal et al. 2020]. O julgamento da necessidade do uso de técnicas adi-
cionais para o pré-processamento, assim como para qualquer outra técnica apresentada,
depende da avaliacdo de sua necessidade dentro do contexto empregado.

2.4. Representaciao de Textos Utilizando Vetores Numéricos

Como mencionado na se¢do anterior, os dados textuais devem ser previamente pré-
processados antes de poderem ser utilizados por algum modelo de linguagem. Esse pro-
cedimento, no entanto, ndo gera representagdes que podem ser compreendidas por um
modelo computacional. Tais modelos conseguem lidar apenas com dados numéricos e
ndo com textos em seu formato original. Nesse sentido, uma das formas mais simples
de criar uma representacdo numérica € por meio do chamado one-hot encoding, que nada
mais € do que representar um texto por meio de uma matriz de valores bindrios, em que
cada linha representa a ocorréncia de um foken no texto.

O método consiste em usar uma representacao bindria unica de tamanho N para
cada token no vocabulario, sendo N o tamanho do vocabulario. Dessa forma, os docu-
mentos sdo representados por uma matriz de N colunas por M linhas, representando a
ocorréncia de cada token no texto. Por exemplo, um vocabuldrio com trés palavras “estd”,
“tudo” e “bem”, poderia ser representado pelos vetores [1,0,0], [0,1,0] e [0,0,1], res-
pectivamente. Dessa forma, a frase “estd bem” seria representada pela matriz [[1,0,0],
[0,0, 1]], enquanto a frase “tudo bem” seria representada pela matriz [[0, 1,0], [0,0, 1]].

Apesar da simplicidade, existem duas grandes desvantagens em se utilizar tal re-
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presentacao: (i) os vetores formados sdo esparsos, sendo que se o vocabulério contiver N
tokens, cada vetor terd N dimensdes com apenas uma posi¢do com valor 1, demandando
uso intensivo de memoria; (ii) os vetores numéricos resultantes ndo consideram caracte-
risticas das palavras que podem ser importantes para o dominio, por exemplo, a relevancia
da palavra em relag@o as outras de acordo com sua incidéncia no corpus, a similaridade
de uma palavra com outras no corpus, ou a relacdo de uma palavra com seu contexto, o
que pode impactar negativamente na capacidade do modelo de linguagem em identificar
regularidades 1éxicas e/ou semanticas presentes nos textos.

Por isso, nesta secdo € introduzido o conceito de Embeddings, um tipo de funcao
parametrizada usada para mapear textos em vetores de ponto flutuante de baixa dimensi-
onalidade (ou, do termo em inglé€s, low-dimensional floating-point vectors), que resulta
em representacdes mais poderosas, por serem significativamente mais compactas e pre-
servarem o relacionamento 1éxico (também chamado de relacionamento geométrico) e/ou
relacionamento semantico entre os vetores das palavras. Desta maneira, textos seme-
lhantes também possuem representacdes semelhantes no espago vetorial de embeddings,
sendo possivel, por exemplo, mensurar a similaridade entre textos distintos através da
similaridade entre seus vetores.

2.4.1. Bag of Words (BoW)

A nocdo de Bag-of-Words (BoW) (em traducdo livre, “saco de palavras™) foi introdu-
zida por Zellig Harris [Harris 1954], e trata-se da forma mais simples de representagao
de palavras para um algoritmo de aprendizado de maquina. No BoW, cada documento é
representado por um vetor de tamanho N, onde N € a quantidade de tokens distintos no
vocabulario. Para manter a consisténcia entre diversos documentos, € necessario obter o
vocabulério completo, ocorrido em todos eles. Desta forma, cada token tnico € represen-
tado por uma posi¢ao no vetor, a ser preenchida com a quantidade de vezes que o foken
ocorre no documento. Caso ndo haja nenhuma ocorréncia de um foken no documento, sua
respectiva posicao recebe o valor 0.

A vantagem do BoW ¢ a sua facilidade de implementacdo, porém, hd uma sé-
rie de desvantagens: trata-se de um modelo que pode apresentar um grande consumo
de memoria para vocabuldrios muito extensos, gerando representacdes esparsas € apre-
sentando enviesamento em relacdo a termos muito frequentes. Como alternativas para
solucdo do primeiro problema, podem ser aplicados algoritmos de reducdo de dimensi-
onalidade como o PCA (acrénimo de Principal Component Analysis) [Tan et al. 2018]
e, para o problema de desbalanceamento de algumas palavras no vocabuldrio, temos o
TF-IDF, que serd apresentado a seguir.

2.4.2. TF-IDF: Term Frequency-Inverse Document Frequency

A intuicdo por trds do modelo conhecido como TF-IDF, proposto em
[Sparck Jones 1972], estd em considerar que, para um conjunto de documentos
textuais sendo analisados por um método computacional, palavras que ocorrem em
muitos destes documentos provavelmente ndo serdo relevantes para distinguir o conteido
de cada um deles [Robertson 2004]. O TF-IDF, portanto, ¢ um modelo que tem como
principal caracteristica ponderar a frequéncia com que um determinado termo ocorra

N

em um conjunto de documentos, em relacdo a quantidade de vezes em que ocorre
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em um documento em especifico. Desta maneira, espera-se obter uma representacao
balanceada e a0 mesmo tempo mais precisa em relacdo a relevancia dos termos para cada
documento, atribuindo um maior peso a termos que ocorram em poucos documentos
[Jurafsky and Martin 2021].

O indice IDF é computado pela Equagdo 1, onde N corresponde ao nimero de
documentos analisados e d f; corresponde ao nimero de documentos em que ocorre o
termo em questao:

N
idf =log(— (D
(5 7 )
Multiplicando a frequéncia absoluta de cada termo (7°F) por esta ponderacao, po-
demos representar cada elemento de uma matriz termo X documento pela Equacio 2:

Wi j = tf,'Jidf,' 2)

O TF-IDF representou um passo importante para o desenvolvimento de técnicas
relacionadas a extragdo de informacao, tendo depois se expandido para outras técnicas da
area de processamento de linguagem natural, como extracio de topicos e classificacdo de
texto. No entanto, conforme citado anteriormente, o TF-IDF tem como principal desvan-
tagem o fato da representacao vetorial resultante possuir o mesmo tamanho do vocabulé-
rio do texto, acarretando no mesmo problema de esparsidade encontrada nas codificagdes
do tipo one-hot encoding e BoW. Tal problema pode ser minimizado com a aplicacao de
métodos de reducdo dimensional como o PCA. Outra limitag@o para aplica-lo em tarefas
mais complexas de NLP estd no fato de que se trata de uma medida puramente estatistica,
baseada na frequéncia dos termos, que nao considera as proximidades semanticas em que
0s termos ocorrem, ou seja, ndo verifica as palavras que ocorrem mais proximas ou mais
distantes entre si. Métodos mais recentes de word embeddings, comentados nas proximas
subsecdes, buscam resolver essa segunda limitagao.

2.4.3. Word Embeddings

A seguir, sdo descritos os principais métodos utilizados para geracao de vetores densos
(Embeddings), gerados a partir de modelos baseados em redes neurais. Sdo discutidos
tanto os métodos de Word Embeddings, que geram uma representacao vetorial para cada
palavra, quanto os métodos de Sentence Embeddings (Secao 2.4.4), que, por sua vez,
consideram por¢des mais longas de textos, como as frases, sentencgas e pardgrafos.

2.4.3.1. Word2Vec

Com o Word2Vec, proposto por [Mikolov et al. 2013] inaugurou-se um novo paradigma
de representacdo semantica vetorial. Este tipo de representagdo tem como principal ca-
racteristica a atribui¢cdo de um vetor denso, de tamanho arbitrdrio, a cada palavra de um
corpus, gerado a partir do treinamento de redes neurais. Esses vetores sdo gerados a par-
tir da andlise das janelas semdnticas em que tais palavras venham a ocorrer. Este tipo
de representacdo trouxe uma série de inovacdes e vantagens: os vetores ndo precisam
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ser treinados apenas no corpus em que serd feita a andlise (€ uma pritica comum que se
tomem vetores pré-treinados sobre um corpus com vocabuldrio mais extenso, como a Wi-
kipedia, e apenas sejam otimizados sobre o corpus avaliado); além disso, € eliminado o
problema da esparsidade de dados, obtendo uma representagao vetorial mais rica. Resul-
tados experimentais indicam que relacdes semanticas complexas podem ser capturadas,
como a relac@o entre os nomes de paises e suas respectivas capitais. Além disso, sino-
nimos obtém representacdes mais proximas, enquanto antdnimos se distanciam de forma
equivalente no espaco vetorial [Mikolov et al. 2013, Jurafsky and Martin 2021].

O Word2Vec, em si, € o nome dado a dois modelos conhecidos como Skip-Gram
e Continuous Bag of Words (CBOW). No modelo Word2Vec Skip-gram, toma-se como
entrada uma palavra, e a partir dela, tenta-se prever as palavras que venham a ocorrer
em sua vizinhang¢a. No modelo Word2Vec CBOW, toma-se como entrada uma janela de
palavras, e tenta-se prever qual palavra ocorreria naquele contexto. A Figura 2.1 ilustra a
arquitetura de ambos. Como podemos ver, além das camadas de entrada e saida, hd apenas
uma tnica camada de proje¢do, a qual chamamos de camada oculta (hidden layer).

Entrada Projecdo  Saida Entrada Projecdo  Saida

w(t-2) w(t-2)

w(t-1) wit-1)

SUM

w(t+1) wi(t+1)

N
7 N

wit+2) w(t+2)

cBOW Skip-gram

Figura 2.1. Esquema de representacao dos métodos que compdéem o Word2Vec,
CBOW e Skip-Gram. Nela, o t indica a posicdo de uma palavra dentro de uma
sentenca. Adaptado de [Mikolov et al. 2013].

O algoritmo de aprendizado dos embeddings do Word2Vec Skip-Gram toma como
entrada um corpus de texto, com um tamanho N de vocabuldrio. Inicialmente, sdo atribui-
dos valores aleatdrios para cada um dos vetores das palavras do vocabulério: tais pesos sao
ajustados ao longo do treinamento para que palavras ocorrendo em contextos semelhan-
tes obtenham representacdes vetoriais (embeddings) proximos, e palavras de significado
distante, que ndo costumam ocorrer nos mesmos contextos, obtenham representacdes o
mais distante possiveis entre si.

Este treinamento € andlogo a tarefa de um classificador binario que vai recebendo
instancias positivas e negativas de treinamento: em cada palavra analisada por iteracdo, as
instancias positivas sdo palavras que realmente ocorrem em sua proximidade, e as negati-
vas, uma sele¢do, de tamanho proporcional, de palavras que ndo ocorrem. O treinamento
do algoritmo ird, entdo, minimizar a funcdo de perda (Loss Function) representada pela

69



Equacdo 3, cujo objetivo € maximizar o produto escalar entre uma palavra e um exemplo
positivo de contexto, € minimizar em relagdo aos exemplos negativos (as fungdes o cor-
respondem a distribui¢do sigmdide de probabilidade de cada um dos casos). O tamanho
do contexto observado € arbitrario, sendo definido como um pardmetro de treinamento.
Essa minimizacdo € feita através de uma funcdo de Gradiente Descendente Estocéstico.
Ao final, duas representagdes sdo aprendidas: uma matriz W contendo em cada vetor w;
um word-embedding para cada palavra do vocabuldrio, e uma matriz C em que cada vetor
c; € um embedding relativo ao contexto. [Jurafsky and Martin 2021].

k

Lsg = —[logo (cpos - W) + Z l0gG (—Cneg - )] 3)
i=1

Para uma descri¢do detalhada do treinamento do modelo da arquitetura CBOW,
consultar [Wen et al. 2016] e [Sivakumar et al. 2020].

2.4.3.2. Global Vectors (GloVe)

O modelo conhecido como GloVe (do inglés Global Vectors) [Pennington et al. 2014] é
uma varia¢do de matriz de co-ocorréncia, cujo objetivo € produzir vetores continuos para
representacdo de palavras, de maneira a minimizar o erro quadrético entre o produto veto-
rial entre uma palavra w e uma palavra de contexto w’. Os vetores sdo obtidos pela mini-
mizacdo da Equagdo 4. Nela, X; ; corresponde ao nimero de vezes em que uma palavra j
aparece no contexto de uma palavra i (sendo w} e w; suas representacoes vetoriais). X,y
corresponde a um hiperparametro de valor arbitrdrio pré-definido (sugerido experimen-
talmente pelos autores do modelo como X, = 100), e os vetores b; e b’j correspondem
ao0s seus respectivos vieses:

\%4
J= .Zl S X)) (Wi W+ bi+ b — log(X; ) @)
L=

O peso de cada vetor € dado por:

X/ Xma)® se Xij < Xmax
fXig) = { 1 caso contrdrio.

O tamanho total dos vetores de representacdo de palavras, o fator escalar @ (com

valor experimentalmente sugerido pelos autores de o = %) e janela de contexto, por sua
vez, sdo arbitrarios [Rendel et al. 2016].

2.4.3.3. FastText
Buscando solucionar uma limitagdo do Word2Vec - o fato de que este ignora a estrutura

sintdtica das palavras, considerando cada uma delas como um foken unitério - o modelo
FastText propde uma flexibilizacdo desta representacdo, que permite mensurar, além da
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proximidade semantica das palavras, sua proximidade 1éxica. Por esta razdo, o FastText
mostra-se robusto em reconhecer palavras que apresentem algum desvio em relagcdo a
grafia original (devido a erros de digitacao, por exemplo), por permitir a representacdo de
palavras fora do vocabuldrio original de treinamento.

No FastText, cada palavra € representada por uma sequéncia de N-gramas de ca-
racteres. Por exemplo, dada uma palavra como “<farol>", onde os caracteres especiais
“<” e “>” indicam o inicio e o final da palavra, respectivamente, e uma janela (de tama-
nho arbitrério, escolhido pelo usudrio) n = 3, o FastText toma como entrada os 3-gramas:
“<fa”, “far”, “aro”, “rol”, “ol>"; além da palavra completa “<farol>". A cada um
destes N-gramas, € associada uma representacdo vetorial Unica. Entdo, a representacdo
vetorial final da palavra, consistird na soma dos vetores de representacdo de todos os seus
N-gramas [Joulin et al. 2016, Bojanowski et al. 2017].

2.4.4. Sentence Embeddings

Similar a Word Embeddings, mas considerando por¢cdes mais longas de textos, i.e., sen-
tencas, frases ou pardgrafos, ao invés de apenas uma palavra, os métodos de Sentence Em-
beddings se destacam em relacdo a Word Embeddings por resultarem em modelos mais
eficientes, ao transferir o aprendizado para outras tarefas de NLP, requerendo conjuntos
de dados de treinamento menores, e obtendo desempenho superior em diversas tarefas
de NLP [Cer et al. 2018]. A seguir, sdo descritos os principais métodos de sentence em-
beddings, desde os primeiros propostos, tais como SkipThought, InferSent e USE, até os
modelos estado-da-arte SBERT, e modelos multilingues (cross-lingual) como o LASER, o
mUSE e o LaBSE.

2.4.4.1. SkipThought

O modelo SkipThought [Kiros et al. 2015], possui uma arquitetura composta por trés re-
des neurais treinadas por meio de aprendizado nio supervisionado, que geram represen-
tacdes vetoriais de tamanho fixo para as sentencas, sendo uma delas para codificar uma
sentenca de entrada e as outras duas para decodificar a sentenga anterior e posterior a
entrada. A premissa do modelo € de que, dada uma sentencga de entrada, ele consiga iden-
tificar regularidades na sentenca que permitam inferir as sentencas que vém antes e depois
dela [Kiros et al. 2015]. Por isso, durante o treinamento, cada ponto de dado é composto
por trés sentengas contiguas, representadas pela tripla (S;_1,S;,Si+1). A camada de codi-
ficagcdo recebe a sentenga §;, enquanto as outras duas camadas de decodificacdo recebem a
sentenga anterior (S;_1) e posterior (S;11). Durante o treinamento, o erro propagado pelas
camadas de decodificacdo € utilizado para refinar o treinamento da camada de codifica-
cdo. Assim que o modelo converge, somente a camada de codificacdo é mantida, a qual é
usada para gerar os embeddings de tamanho fixo, que podem ser aplicados em diferentes
tarefas de NLP.

Uma das vantagens do SkipThought é o fato de ser um modelo ndo supervisio-
nado, necessitando apenas do corpus de treinamento para criar o modelo de embeddings.
Como o proprio artigo base do SkipThought apresenta na se¢do de conclusao, essa arqui-
tetura abriu vdrias possibilidades para novos modelos, por exemplo, baseados em redes
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convolucionais e até a expansao para trabalhar com pardgrafos inteiros em vez de senten-
cas [Kiros et al. 2015]. Uma das limitacdes do SkipThought é a necessidade de contexto,
uma vez que cada sentenga depende da sentenca anterior e posterior a ela em uma ordem
coerente para treinar o modelo. Nesse sentido, mensagens no Twitter, por exemplo, nao
seriam adequadas para o treinamento desse modelo.

2.4.4.2. InferSent

O InferSent [Conneau et al. 2017], diferentemente do SkipThought, ¢ um modelo baseado
em aprendizado de méquina supervisionado, capaz de gerar representagdes semanticas
de sentencas escritas em lingua inglesa. O InferSent é treinado com o corpus Stanford
Natural Language Inference (SNLI) [Bowman et al. 2015], que é composto por triplas
contendo: (i) uma premissa (uma sentenca qualquer); (ii) uma hip6tese inferida a partir
da premissa; e (ii1) o julgamento de voluntdrios sobre a relagdo entre a premissa e a
hipétese. O julgamento atribuido pelos voluntarios pode assumir uma de trés possiveis
classes, sendo “vinculo”, se a premissa possui relacdo com a hipétese, “contradicao”, se
a hipétese contradiz a premissa, ou “neutro”, se ndo € possivel estabelecer uma relagao
entre a premissa e a hipétese.

Esse corpus faz parte de um campo dentro da grande area de NLP chamado Na-
tural Language Inference (NLI), ou inferéncia de linguagem natural. A NLI compreende
a tarefa de determinar se uma hipétese e respectiva premissa possuem vinculagdo logica,
sdo contraditdrias, ou neutras (indeterminadas) entre si. Por exemplo, considerando a pre-
missa “todos os dias nessa localidade sdo ensolarados” e a hip6tese “essa localidade esta
nublada”, a tarefa de NLI € identificar se a hipdtese possui vinculo, contradicao ou € neu-
tra em relacdo a premissa. Conjuntos de dados usados para treinar modelos de NLI sdo
comumente usados para treinar modelos de embeddings, dada a sua capacidade de gene-
ralizacdo, como € o caso do proprio InferSent e do SentenceBERT, que sera apresentado
em um dos tépicos desta se¢ao.

A arquitetura do InferSent possui dois codificadores idénticos para as sentencas de
entrada, um para a premissa € outro para a hipdtese, que geram os vetores u € v, respecti-
vamente [Conneau et al. 2017]. Em seguida, esses vetores sdo concatenados para extrair
arelacdo entre si de trés formas distintas: (i) concatenando as duas representagdes ((«,v));
(i1) multiplicando os vetores (u *v); e (iii) calculando o valor absoluto da diferenca en-
tre os vetores (ju — v|) [Conneau et al. 2017]. A representagdo resultante, que captura a
relacdo entre a premissa e a hipdtese, alimenta um classificador com multiplas camadas
totalmente conectadas, além de uma camada de saida com funcdo de ativagdo Softmax
[Conneau et al. 2017]. O InferSent possui 3 saidas para representar cada uma das clas-
ses: “vinculo”, “contradi¢do” e “neutro” [Conneau et al. 2017]. Diferentes arquiteturas
de redes neurais, incluindo células do tipo Long Short-Term Memory (LSTM) ou Ga-
ted Recurrent Units (GRU), e suas variagOes, foram testadas para os codificadores nessa
arquitetura [Conneau et al. 2017]. O modelo com maior acuricia nos testes foi o que uti-
lizou redes neurais com células LSTM bidirecionais e camada de max pooling (referida
no artigo como BiLSTM-max) [Conneau et al. 2017]. Em testes realizados pelos autores,
o modelo BiILSTM-max obteve desempenho ligeiramente superior em varias tarefas de
NLP, em comparagdo ao SkipThought original, sendo um modelo capaz de generalizar
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melhor em vdrias tarefas de Semantic Textual Similarity (STS), que é um campo dentro
de NLP relacionado a tarefas como traducao, sumarizacdo e geracao de textos, perguntas
e respostas (QA), busca semantica e sistemas conversacionais [Cer et al. 2017].

Uma vantagem da arquitetura InferSent, é o fato dela conseguir trabalhar com
sentengas e textos com maior dimensao, além de ndo necessitar que o corpus utilizado no
treinamento esteja em uma sequéncia légica, como € o caso do SkipThought. Apesar de
a arquitetura poder ser adaptada para treinamento com diferentes conjuntos de dados, a
versao original treinada com os dados do SNLI estd disponivel apenas para lingua inglesa,
limitando sua aplicacdo a esse idioma.

2.4.4.3. Universal Sentence Encoder (USE)

O Universal Sentence Encoder (USE) [Cer et al. 2018] oferece duas maneiras para gerar
sentence embeddings de textos escritos em inglés: (i) utilizando o subgrafo de codifica¢ao
(encoding) da arquitetura Transformers [Vaswani et al. 2017]; e (ii) utilizando uma Deep
Averaging Network (DAN) [lyyer et al. 2015]. Em comum, ambos os métodos recebem
como entrada um a sequéncia de palavras, em mintusculo e tokenizada com Penn Treebank
(PTB) tokenizer, e produzem um sentence embedding com 512 dimensdes. Apesar dessa
semelhanga, a forma como cada método constréi os embeddings das sentencas € muito
distinta, como veremos a seguir.

No primeiro caso, € utilizado o mecanismo de autoatencdo (self-attention), intro-
duzido pela arquitetura Transformers [Vaswani et al. 2017]. Na arquitetura Transformers,
o mecanismo de self-attention € o responsavel por calcular o relacionamento entre as pa-
lavras da sentenca de entrada e, enquanto ele faz isso para uma determinada palavra, ele
permite que o modelo tenha foco nas outras palavras da senteca que sdo mais similares a
esta, por isso 0 nome do mecanismo € atencio, por permitir que o modelo concentre-se
mais no que realmente importa [Vaswani et al. 2017]. Desta forma, ao utilizar o meca-
nismo de self-attention, o modelo USE consegue computar as representacdes das palavras
com contexto de uma dada sentenca de entrada, considerando tanto a ordem como a iden-
tidade das palavras. Tais representagdes sdo convertidas em um tnico vetor numérico
de tamanho fixo, obtido através da soma dos elementos de mesmas posi¢des dos veto-
res. A principal vantagem em se utilizar esse método € o alto desempenho em diferentes
tarefas de NLP, mesmo quando os conjuntos de dados possuem poucas amostras para
treinamento.

Por exemplo, em [Cer et al. 2018], os autores conduziram diversos experimentos
para avaliar o desempenho dos modelos em diferentes tarefas de NLP, tais como a SST
(classificacao bindria de sentimento em nivel de frase [Socher et al. 2013]) e STS Bench-
mark (similaridade textual semantica entre pares de frases [Cer et al. 2017]). Para isso,
foi utilizado apenas word embeddings (sendo utilizado o Word2Vec), ou apenas sentence
embeddings, ou a combinagdo de word e sentence embeddings, em relagdo ao baseline,
que inicializa os pesos da rede de maneira aleatéria e os word embeddings sao aprendidos
ao longo do treinamento com base nos dados da tarefa avaliada. Dentre os resultados
apresentados, chama a aten¢do o desempenho do USE com o mecanismo de self-attention
(chamado de USE_T) para a tarefa SST, onde foram avaliados o desempenho dos mode-
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Figura 2.2. llustracdo da arquitetura do modelo DAN. Imagem de [lyyer et al. 2015].

los considerando diferentes tamanhos do conjunto de treinamento (1.000, 2.000, 4.000,
8.000, 16.000, 32.000 e 67.300). Como mostrado, com apenas 1.000 amostras de trei-
namento, o modelo USE_T obteve um resultado superior em comparacao com varios ou-
tros modelos, mesmo eles tendo sido treinados com o conjunto de dados de treinamento
completo (i.e., 67.300 amostras). Para as demais tarefas de NLP avaliadas, os melhores
resultados também foram obtidos com o USE_T, seja ele sozinho ou em conjunto com
algum modelo de word embeddings.

Diante desses resultados, fica claro o grande potencial do USE_T para transfe-
rir seu aprendizado para muitas tarefas de NLP. No entanto, como o USE_T utiliza o
transform encoding model, sua complexidade de tempo é O(nz), sendo N o tamanho da
sentenca de entrada, bem como sua complexidade de espaco também é quadratica, ou
seja, O(nz). Desta forma, caso seja necessario ter uma melhor eficiéncia em termos de
tempo, memoria, ou ambos, sem degradar significativamente o desempenho, vocé pode
optar pelo modelo USE com o encoding gerado com a DAN, chamado USE_D, ja que ele
tem complexidade de tempo linear, O(n), e sua complexidade de espago é constante no
tamanho da entrada, O(1).

Para combinar os multiplos word embeddings das palavras de uma dada sentenca
de entrada em um unico vetor (i.e., 0 sentence embedding), a DAN primeiro computa
a média dos word embeddings e, entdo, utiliza o vetor resultante para alimentar uma
ou mais camadas de uma rede neural profunda (DNN, do Inglés Deep Neural Network)
[Iyyer et al. 2015]. A Figura 2.2, apresenta um exemplo do processo da DAN para uma
frase contendo 4 palavras, utilizando duas camadas ocultas (i.e., hidden layers) e a classi-
ficacdo (linear) na ultima camada (i.e., softmax). Note que ao calcular a média dos word
embeddings para utilizar como entrada da DNN, a informagao sintdtica, i.e., a posicdo em
que as palavras aparecem na frase, se perde e, por isso, a DAN € considerada uma fun-
cdo de composi¢cao ndo ordenada. Apesar disso, como € possivel observar nos resultados
apresentados em [Cer et al. 2017], o USE_D apresenta bom desempenho em tarefas de
classificacdo de texto.
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2.4.4.4. SentenceBERT (SBERT)

O SentenceBERT (SBERT) [Reimers and Gurevych 2019], é um modelo estado-da-
arte baseado no Bidirectional Encoder Representations from Transformers (BERT)
[Devlin et al. 2018] — um modelo considerado “divisor de 4dguas” na drea de NLP.
O SBERT permite a geracdo de embeddings com mesma capacidade de generaliza-
cdo, mas com complexidade computacional ordens de magnitude menor em compa-
racdo com seu predecessor e outros modelos até entdo estado-da-arte, como o In-
ferSent e USE [Reimers and Gurevych 2019]. Por isso, para entender essas vanta-
gens, primeiramente € necessdrio compreender a arquitetura de seu modelo predecessor
[Reimers and Gurevych 2019].

O BERT ¢ um modelo de aprendizado profundo criado para ser facilmente adap-
tado a diferentes tarefas de similaridade seméantica sem necessitar grandes alteragdes em
sua estrutura (agnostico de tarefa) [Devlin et al. 2018]. Esse modelo gera representacdes
usando uma ldégica similar a aplicada pelo SkipThought, onde o contexto anterior € pos-
terior de uma palavra ou sentencga € usado para identificar as caracteristicas que melhor
representam sua relacdo com seu entorno. Para isso, o BERT usa o mecanismo de aten-
cao introduzido pela arquitetura Transformers [Vaswani et al. 2017]. Sua arquitetura é
composta por codificadores com redes neurais de aprendizado profundo, treinados per-
correndo o corpus tanto na ordem natural em que as sentengas ocorrem, quanto na ordem
inversa, por isso o uso do termo ‘“bidirecional” [Zhang et al. 2021]. O fato do aprendi-
zado ocorrer em ambas as dire¢des, permite que esse modelo possa ser pré-treinado mais
rapidamente e com uma quantidade menor de dados em comparag¢do com modelos estado-
da-arte que usam aprendizado unidirecional, como o Generative Pre-trained Transformer
(GPT) [Radford et al. 2018, Zhang et al. 2021].

A arquitetura do SBERT, por sua vez, se assemelha a do InferSent, contendo dois
codificadores BERT com uma estrutura de redes siamesas - compartilhando os pesos en-
tre si e necessitando apenas uma entrada - esse é o diferencial que torna esse modelo
muito mais rdpido em comparagdo ao BERT [Reimers and Gurevych 2019]. Na saida
de cada um dos codificadores BERT, uma camada de pooling é responsdvel por gerar
duas representacOes vetoriais, u € v, de tamanhos fixos [Reimers and Gurevych 2019].
Para tarefas de classificagcdo, os vetores u e v, entdo, sdo transformados em uma tripla
contendo (i) u; (ii) v; e (iii) o valor absoluto da subtra¢do entre o vetor u e v (Ju — v|)
[Reimers and Gurevych 2019]. Essa tripla é passada para um modelo de classificacio
usando a fun¢do de ativacdo Softmax [Reimers and Gurevych 2019]. Ja para tarefas de
regressao, a similaridade do cosseno entre os vetores u e v € computada apds a camada de
pooling e enviada para a saida do modelo [Reimers and Gurevych 2019].

Com essa arquitetura, o SBERT, além de ter apresentado melhor desempenho em
relacdo ao InferSent e USE, também resolve os problemas de complexidade computacio-
nal apresentados pelo BERT [Reimers and Gurevych 2019]. Além disso, o SBERT pos-
sui outras caracteristicas que o tornam bastante atrativo, nao apenas na area académica,
mas em aplica¢gdes na industria. Por exemplo, modelos SBERT monolingues podem ser
aumentados para tarefas de NLP multilingues com boa capacidade de generaliza¢do, par-
tindo da premissa de que uma sentenga traduzida deve ser mapeada para a mesma posi¢ao
no espago vetorial que a sentenga original [Reimers and Gurevych 2020]. Esse € o pro-
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cesso usado por um famoso modelo de andlise de toxicidade em comentdrios na web
chamado Perspective API [Jigsaw 2022], que serd apresentado em uma das se¢des desse
capitulo.

Outra vantagem do SBERT ¢ o fato deste modelo estar disponivel por meio de uma
biblioteca de cédigo aberto feita em Python, chamada Sentence-Transformes'?, que dis-
ponibiliza varios modelos pré-treinados para diferentes tarefas, incluindo modelos mul-
tilingues. O projeto tem uma documentacdo bem estruturada e expde alguns métodos
faceis de usar para a geracdo de embeddings, bastando apenas indicar o0 nome do mo-
delo pré-treinado que serd usado e aplicd-lo para gerar os embeddings. A transferéncia
de aprendizado também pode ser facilmente feita com essa biblioteca, permitindo adaptar
qualquer modelo disponibilizado a diferentes tarefas de NLP.

2.4.4.5. Modelos Multilingues

Modelos multilingues, também conhecidos como independente de idioma (do termo em
Inglés language-agnostic), t€m a capacidade de gerar embeddings similares para palavras
com o mesmo significado mas escritas em idiomas diferentes. Ou seja, no espago vetorial
de embeddings, as palavras bom, good, bueno, bien, gut e bene, terdo representacoes
vetoriais muito semelhates, caso o modelo multilingue suporte seus respectivos idiomas,
Portugués, Inglés, Espanhol, Francés, Alemao e Italiano.

Note que essa carateristica € muito interessante, uma vez que pode ser muito dificil
ter corpus disponiveis em diferentes idiomas para treinar os modelos de linguagem, sendo
a maioria deles escritos em lingua Inglesa. Além disso, ao lidar com textos de midias
sociais, € muito comum se deparar com textos escritos em outros idiomas. Por exemplo,
ao coletar tweets compartilhados por pessoas que estdo em uma cidade cosmopolita como
Nova lorque, EUA, além de textos escritos em Inglés, como € esperado, também € comum
obter tweets escritos em Portugués, Espanhol, Mandarim, entre outros idiomas. Desta
forma, utilizar modelos multilingues para geracdo dos embeddings podem ser uma boa
opc¢ao.

Como vimos na se¢do anterior, 0 SBERT pode ser treinado para tarefas de NLP
multilingues. Além dele, sdo apresentados a seguir outros trés modelos multilingues am-
plamente utilizados pela academia e industria.

* Language-Agnostic SEntence Representations (LASER)
[Artetxe and Schwenk 2019], foi o primeiro modelo a explorar a representa-
¢do de sentencas multilingues para propdsito geral, ou seja, sem ter uma tarefa de
NLP especifica. Para isso, o LASER utiliza uma arquitetura sequence-to-sequence
encoder-decoder, como mostra a Figura 2.3. Como podemos ver, o encoder é
composto por uma rede LSTM bidirecional (ou simplesmente, BiLSTM), que
recebe como entrada uma sequéncia de palavras (representadas pelas varidveis
X1,X2,...), seguida do simbolo que indica o final da sentenca (i.e., </s>). Cada
palavra é primeiro codificada por um vocabulédrio de Byte-Pair encoding (BPE),
que foi construido considerando a concatenacgao de todos os corpora de treinamento

2https://www.sbert.net. Ultimo acesso em 11 de Setembro de 2022.
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Figura 2.3. llustracao da arquitetura do modelo LASER. Imagem de [lyyer et al. 2015].

dos 93 idiomas suportados pelo modelo, antes de alimentar a rede BILSTM. Com
isso, ndo € necessario informar explicitamente o idioma de entrada para o encoder,
o que auxilia o modelo a aprender as representacdes independente do idioma.
Por fim, o sentence embedding é obtido no encoder ao aplicar a operacdo max
pooling sobre a BILSTM. O decoder por sua vez, que é composto por apenas uma
rede LSTM, recebe como entrada o sentence embedding gerado pelo encoder,
concatenado em cada etapa do tempo com a codificacio BPE da sentenca alvo
(i.e., as palavras <s>,y1,...,y,) € a codificacido que especifica qual idioma deve ser
gerado (representado pela varidvel L;;).

Assim, considerando dados anotados em apenas dois idiomas alvos, onde foram uti-
lizados Inglés e Espanhol, o LASER foi treinado de maneira end-to-end para tarefa
de traduc@o. Apds o treinamento, o encoder torna-se capaz de gerar sentence em-
beddings em qualquer um dos 93 idiomas do conjunto de treinamento, de modo que
sentengas semelhantes em diferentes idiomas também estejam préximas no espago
de embeddings.

* Multilingual Universal Sentence Encoder (mUSE) [Yang et al. 2019] € uma exten-
sao do modelo USE [Cer et al. 2018] (descrito na Secao 2.4.4.3), onde sdo adicio-
nados dois modelos multilingues multitarefas, sendo um baseado em Rede Neural
Convolucional (Convolutional Neural Network, CNN) e outro na arquitetura Trans-
formers, além de um modelo Transformers multilingue para uso em recuperagdo
de perguntas e respostas (Retrieval Question Answering, ReQA). Em comum, os
trés novos modelos sdo treinados utilizando a abordagem multi-task dual-encoder
[Chidambaram et al. 2018], que é capaz de aprender representacdes semelhantes
para frases com significados idénticos, porem, escritas em idiomas distintos, por
meio de bridging translation task [Chidambaram et al. 2018]. Ao todo, 16 idiomas
distintos sdo suportados pelo mUSE.

* Language-agnostic BERT Sentence Embedding (LaBSE) [Feng et al. 2020], tam-
bém utiliza a abordagem dual-encoders, semelhante ao mUSE, para aprender re-
presentacdes multilingues. Nesta abordagem, pares de sentencas de origem e alvo
sdo codificadas separadamente, onde os embeddings de cada uma sdo obtidos por
encoders distintos, mas que compartilham seus parametros. Os embeddings sdo en-
tao treinados considerando a tarefa de tradu¢ao. Como podemos ver na Figura 2.4,
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o principal diferencial do LaBSE, em relacao aos demais modelos multilingues que
utilizam essa abordagem, € a combinagdo de um encoder pré-treinado baseado no
modelo de linguagem BERT com os dual-encoders, evitando assim a necessidade
de treiné-los do zero. Com isso, o0 LaBSE consegue reduzir drasticamente a quanti-
dade de treinamento necessario e, ainda assim, alcancar um desempenho superior.
Ao todo, 109 idiomas distintos sdo suportados pelo LaBSE. Além disso, o LaBSE
também foi capaz de produzir bons resultados para mais de 30 idiomas além dos
que j4 sao suportados, mesmo nao havendo quaisquer dados de treinamento de tais
idiomas.

2.5. Modelagem e Extracao de Conhecimento

Nesta secdo, serdo apresentadas técnicas de modelagem que podem ser aplicadas para
extrair conhecimento a partir de representacdes vetoriais de textos. Dentre os topicos que
serdo apresentados, estdo as técnicas para agrupamento de textos similares, incluindo o
agrupamento com k-means, agrupamento hierdrquico e agrupamento usando algoritmos
de deteccdo de comunidades em grafos. Por ultimo, serdo apresentadas técnicas para
modelagem de tépicos e seus respectivos desafios.

2.5.1. Agrupamento de Textos

O problema da clusterizag¢do ou agrupamento, pode ser definido como o de identificar gru-
pos de objetos similares em um conjunto de dados [Aggarwal and Zhai 2012]. Em NLP,
o agrupamento de textos pode ser aplicado em diferentes granularidades, por exemplo, a
nivel de documento, pardgrafos, sentencas ou termos [Aggarwal and Zhai 2012]. Além
do simples agrupamento de textos, também € possivel realizar a organiza¢ao hierdrquica,
sumarizagao e classificagdo de documentos — no ultimo caso, transformando a tarefa de
clusterizacdo em uma tarefa de aprendizado supervisionado [Aggarwal and Zhai 2012].
Virias técnicas podem ser utilizadas para realizar clusterizacdo, incluindo abordagens
cldssicas, como o k-means e o agrupamento hierarquico, assim como a transformacao de
textos em grafos para aplicacdo de algoritmos de deteccao de comunidades.
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2.5.1.1. k-means

Um dos mais famosos métodos de agrupamento € o k-means, dado seu funcionamento
simples e intuitivo. Inicialmente, deve-se escolher o nimero de agrupamentos (ou, clus-
ters), em que o conjunto de documentos deve ser particionado, dado pelo parametro k, que
pode ser definido com o auxilio de heuristicas [Tan et al. 2018]. Entdo, sdo definidos os
centrdides iniciais para cada um dos k clusters em um espaco multidimensional, podendo
inicialmente serem aleatdrios ou definidos por alguma heuristica [MacQueen 1967]. De-
pois, é calculada a similaridade da representacdo vetorial de cada documento com todos
os centroides dos clusters usando, geralmente, a distancia Euclidiana ou alguma outra
métrica de similaridade [MacQueen 1967]. Em seguida, cada documento € alocado ao
cluster com maior similaridade com seu centréide [MacQueen 1967]. Feito isso, o cen-
troide de cada cluster é atualizado pela média da representacio vetorial dos documentos
no cluster (por isso o0 nome k-means) e repetido o processo de célculo de similidade até
que o algoritmo atinja um critério de parada (i.e., um nimero maximo pré-definido de ite-
racdes ou quando ndo houver alteracdes significativas nos centroides) [MacQueen 1967].

Esse método pode ser aplicado sobre representacdes vetoriais ingénuas de docu-
mentos, como o one-hot-encoding, apresentando resultados satisfatorios para algumas
aplicagdes. Contudo, representagdes simples como essa, em geral, resultam em vetores
esparsos que dificultam o célculo da similaridade entre documentos. Esse € o caso, por
exemplo, de textos curtos em um corpus com vocabuldrio extenso, como no caso de men-
sagens do Twitter, ou comentdrios em postagens de midias sociais em geral, onde a com-
plexidade no vocabulério é maior devido a presenca de girias, erros gramaticais e lingua-
gem da Internet. Por isso, representacdes vetoriais mais sofisticadas, como word/sentence
embeddings, que sdo capazes de capturar melhor as regularidades 1éxicas e/ou semanticas
presentes nos textos, sao preferiveis nesse tipo de aplicacdo [Aggarwal and Zhai 2012].

Em andlise de textos de midias sociais, a velocidade com que um algoritmo con-
segue produzir um resultado pode ser determinante para sua escolha, uma vez que nesses
ambientes digitais sdo produzidos grandes volumes de dados para serem processados,
sendo comum algumas aplicacdes demandarem que isso seja feito, inclusive, em tempo
real. Nesse sentido, o algoritmo k-means original tem um custo computacional alto de
O(kns), onde n é o nimero de documentos e s é o tamanho da representagdo vetorial
de cada documento [Sculley 2010]. Uma forma de reduzir o custo computacional é re-
movendo termos pouco representativos no corpus, consequentemente reduzindo o valor s,
por exemplo, usando o préprio valor de TF-IDF para filtrar termos muito comuns ou muito
raros no vocabuldrio. Apesar disso, ainda assim, essa reducdo pode ndo ser suficiente para
grandes conjuntos de dados. Por isso, foram propostas diversas variacdes do algoritmo k-
means, uma delas, dentre as mais famosas, chamada mini-batch k-means [Sculley 2010].
Essa abordagem trabalha com amostragens aleatérias de documentos para serem com-
parados com os centréides, dado por um parametro, que torna o algoritmo ordens de
magnitude mais rdpido que a versdo original, possibilitando clusterizacdo de documentos
praticamente em tempo real em diversas aplicagdes [Sculley 2010].
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2.5.1.2. Agrupamento Hierarquico

Um dos desafios em grandes corpus de dominios do mundo real, como no caso de textos
de midias sociais, € ndo saber de antemao informacdes quantitativas sobre como docu-
mentos estdo organizados [Ushioda 1996]. O agrupamento com k-means, como apresen-
tado na secdo anterior, colabora nessa tarefa. Contudo, em algumas aplicacdes, pode ser
dificil escolher o valor de k e compreender o motivo de um determinado agrupamento
ter sido identificado, principalmente em grandes corpus. Para minimizar esse problema,
existe uma classe especial de métodos de agrupamento, chamada agrupamento hierar-
quico. O agrupamento hierdrquico permite agrupar as representacdes dos textos em dife-
rentes niveis de granularidade, criando organizacdes dos clusters e subclusters na forma
de dendrogramas. Essa é uma representacdo conveniente, que ajuda a responder pergun-
tas como “Quantos grupos uteis existem nestes dados?” e “Quais sdo as inter-relagdes
mais importantes?” [Murtagh and Contreras 2012].

Existem dois métodos para realizar o agrupamento hierdrquico: (i) por meio de
algoritmos divisivos, e (ii) por meio de algoritmos aglomerativos. Algoritmos hierdrqui-
cos divisivos [Zhao and Karypis 2002], iniciam o processo de particionamento dividindo
o conjunto de documentos inicial em dois clusters. Em seguida, os clusters formados
(contendo mais de um documento), sdo divididos ao meio, baseando-se em uma heu-
ristica dada por uma funcdo de critério de clusterizacdo. Esse processo continua n — 1
vezes, sendo n o nimero de documentos. Ao final, cada cluster ird conter apenas um
documento, chamado de nds folhas. Nessa abordagem, o dendrograma € construido de
cima para baixo, partindo de um unico cluster com todos os documentos e terminando
com cada documento em seu préprio cluster [Zhao and Karypis 2002]. De maneira in-
versa, os algoritmos hierdrquicos aglomerativos [Zhao and Karypis 2002], come¢cam com
um documento em cada cluster e, progressivamente, une os pares de clusters entre si, até
resultar em um unico cluster com todos os documentos inclusos.

Os algoritmos de agrupamento divisivo, em geral, definem o problema de agrupa-
mento como o cdlculo de uma solu¢do de agrupamento tal que o valor de uma funcao de
critério de clusterizacdo seja otimizado [Zhao and Karypis 2002]. As fun¢des de critério
de clusterizagdo podem ser dividas em 4 grupos: (a) internas, (b) externas, (c) hibridas
e (d) baseadas em grafos. As funcdes internas (a), consideram na similaridade entre os
documentos do cluster a ser particionado, desconsiderando documentos fora dele; as fun-
coes externas (b), se baseiam em quanto o cluster que serd particionado se difere de outros
clusters; as fungdes baseadas em grafos (c), modelam os documentos como grafos e usam
métricas de clusterizacdo; e as fungdes hibridas (d) otimizam multiplas fun¢des de critério
de clusterizacao [Zhao and Karypis 2002].

Os algoritmos de agrupamento aglomerativo, por sua vez, podem aplicar diferen-
tes métodos para identificacdo dos pares de clusters, a serem agrupados em cada passo
[Tan et al. 2018]. Existem varios métodos feitos para aplicacdes especificas, dentre eles,
o de linkagem tnica e o de linkagem completa. O esquema de linkagem tnica, agrupa dois
clusters que contém o par de documentos com a menor distancia entre si, dentre todos os
pares de documentos no corpus [Omran et al. 2007]. J4 o esquema de linkagem completa,
agrupa dois clusters quando a distancia entre o par de documentos mais distantes entre
si for a menor dentre todos os pares de documentos no corpus [Omran et al. 2007]. H&
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também um método muito similar ao aplicado pelo k-means, chamado método centréide,
onde o agrupamento € feito entre dois clusters que tenham a menor distincia entre seus
pontos médios (centroides) [Tan et al. 2018].

Em relacdo a complexidade computacional, os algoritmos de agrupamento hi-
erdrquico aglomerativo possuem dois passos que aumentam seu custo computacional,
sendo o primeiro deles a comparacdo da similaridade entre os pares de todos os do-
cumentos, repetindo esse procedimento em cada passo ao subir na arvore de resulta-
dos. Por isso, esses algoritmos possuem complexidade polinomial, geralmente de O(n?)
[Zhao and Karypis 2002]. J4 os algoritmos de agrupamento divisivos, dada a natureza
de “dividir para conquistar”, ttm complexidade de O(nlog(n)) ou, em muitos casos, li-
near — quantos mais balanceados os clusters, mais rapidamente o algoritmo converge
[Zhao and Karypis 2002].

2.5.1.3. Deteccao de Comunidades em Grafos

Grafos no contexto de NLP podem ser interessantes pelo poder de expressarem relacdes
complexas entre as entidades. Comunidades, também chamadas clusters ou agrupamen-
tos em grafos, sdo estruturas formadas por vértices que apresentam caracteristicas em
comum. No contexto de NLP, a deteccdo de comunidades pode ser utilizada para iden-
tificar grupos de textos similares. Para isso, o primeiro passo consiste em modelar um
grafo que representa um dado corpus. Isso pode ser feito de diferentes formas, por exem-
plo, construir um grafo ponderado e ndo direcionado, onde os vértices representam 0s
tokens presentes no corpus (i.e., o vocabuldrio), as arestas indicam alguma relacio entre
os tokens e, o peso das arestas, reflentem a intensidade dessa relacdo.

Para fins ilustrativos dessas ideias, considere o grafo construido em
[Santos et al. 2020a]. Nesse trabalho, os autores primeiro realizaram Part-Of-Speech
(POS) ragging em todas as sentengas de um corpus, o qual € composto por aproxima-
damente 40 mil comentdrios de usudrios das midias sociais Google Places e Foursquare
(Tips). Com isso, foi possivel identificar quais fokens eram um adjetivo, por ser a classe de
palavras que designa qualidade e, por isso, foi a escolhida pelos autores. Ao todo, foram
identicados 271 tokens como sendo adjetivos. O proximo passo, foi identificar a similari-
dade sintdtica e semantica entre esses fokens, para ponderar as arestas de um grafo. Para
1$s0, 0 mesmo corpus foi utilizado para treinar o modelo Word2Vec [Mikolov et al. 2013]
e, assim, ser possivel computar a similaridade entre os 271 tokens. Adicionalmente, tam-
bém foi considerado a polaridade do sentimento (podendo ser positiva, negativa ou neu-
tra, como € discutido em mais detalhes na Secdo 2.6.3), para compor a pontuagdo final
de similaridade entre os fokens. A utilizacdo da polaridade do sentimento nesse caso €
bastante relevante, para aumentar a pontuagdo entre fokens de mesma polaridade e, por
outro lado, penalizar quando os fokens t€ém polaridades opostas. Isto € devido a palavras
como “6timo” e “péssimo”, ou “alegre” e “triste”, que podem ter contextos muito pare-
cidos, mas sentidos opostos. Por exemplo, “meu dia estd sendo 6timo” e “meu dia estd
sendo péssimo”, ou, “recebi uma noticia que alegrou o meu dia” e “recebi uma noticia que
entristeceu o meu dia”. Em ambos os exemplos, as expressdes sdo quase iguais, exceto
pelos adjetivos.
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De posse dos tokens e das pontuagdes de similaridade, os autores construiram um
grafo ndo-direcionado, completo e ponderado, denotado por K, = (V,E,®), onde V é o
conjunto de vértices que representa os 271 tokens (i.e., |V| =n=271), E é o conjunto de
arestas entre todos os vértices, onde cada aresta e € E tem o peso @, € @, definido pela
pontuacdo de similaridade. Antes de realizar a deteccdo de comunidades no grafo K,
os autores removeram as arestas consideradas “leves”, aquelas cuja a pontuagdo é menor
que um certo threshold, afim de remover conexoes entre vértices pouco similares. Entao,
apods a remogao de tais arestas, os vértices que ficaram isolados também foram removidos,
resultando em um grafo com 261 vértices e 3485 arestas, que foi utilizado para deteccao
de comunidades.

O método escolhido pelos autores para deteccao de comunidades foi o clique per-
colation [Palla et al. 2005], que identifica k-clique comunidades como sendo a unido de
todas as cliques de tamanho k que podem ser alcangadas através de cliques adjacentes
(i.e., que compartilham k — 1 vértices). Como resultado, em [Santos et al. 2020a], foram
identificadas 8 comunidades, considerando k = 6.

O método clique percolation € particularmente interessante, porque possibilita a
remocgao de possiveis ruidos, uma vez que vértices fracamente conectados nao sdo coloca-
dos em nenhuma comunidade. Além disso, também permite a existéncia de comunidades
sobrepostas, ou seja, um mesmo vértice pode pertencer a vdrias comunidades e, assim,
evita a divisdo de grandes comunidades em pequenas, mantendo comunidades com con-
textos semelhantes unidas. No entando, este método possui duas principais desvantagens:
definir o valor adequado de k; e, como o problema k-clique é .4 &-dificil, no pior caso,
sua complexidade é exponencial no nimero de vértices.

Alternativamente, outro método bastante conhecido para deteccao de comunida-
des em grafos € o Label Propagation Algorithm (LPA) [Zhu and Ghahramani 2002] que,
diferente do método clique percolation, € rapido (complexidade de tempo quase linear
no tamanho da entrada — o grafo) e considera apenas a estrutura do grafo para identificar
as comuninades, sem necessitar definir a priori nenhuma fungéo objetivo ou parametro.
Para isso, o LPA considera inicialmente que cada objeto é uma comunidade (ou cluster).
Entdo, de maneira interativa, o LPA atualiza a label de cada vértice do grafo, de acordo
com a label majoritdria entre os seus vizinhos e, em caso de empate entre duas ou mais
labels, uma € escolhida de maneira aleatéria. Quando o algoritmo converge, i.e., cada
no ja possui a label majoritaria de seus vizinhos, entdo ele se encerra e os vértices que
terminarem esse processo com a mesma label sdo considerados como sendo da mesma
comunidade. Também é possivel definir um nimero méaximo de iteracdes, para encer-
rar o processo antes da convergéncia. Além disso, € possivel utilizar o LPA de maneira
semi-supervisionada, onde se atribui algumas labels preliminarmente, i.e., algumas co-
munidades sao definidas no inicio, restringindo assim as possiveis solu¢des resultantes.

2.5.2. Modelagem de To6picos

Um objetivo comum em NLP € identificar estruturas semanticas compartilhadas entre tex-
tos para determinar quais eventos, conceitos ou assuntos estdo sendo discutidos em um
conjunto de documentos [Vayansky and Kumar 2020]. Esse € o papel da modelagem de
tépicos, um processo que envolve a aplicacdo de métodos estatisticos para descoberta de
estruturas semanticas latentes, também chamadas de topicos, em um conjunto de textos
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[Huh and Fienberg 2012]. Para isso, parte-se da premissa de que cada documento pode
ser representado por uma mistura de topicos, sendo cada tépico composto por palavras
que melhor o define no corpus analisado [Huh and Fienberg 2012]. Por exemplo, em um
corpus de noticias de varias fontes, os topicos poderiam representar eventos que ocorre-
ram (e.g., confronto entre Russia e Ucrdnia, Copa do Mundo, etc.) ou delinear grandes
temas (e.g., economia, politica, educacdo, etc.). A principal tarefa na modelagem de
tépicos, portanto, é descobrir padroes de uso de palavras e relacionar documentos que
compartilham padrdes semelhantes [Alghamdi and Alfalqi 2015].

Quando aplicada a modelagem de tépicos, para a maioria dos casos, ndo € ne-
cessario considerar a ordem em que as palavras ocorrem nos documentos, sendo ge-
ralmente usada uma representacdo vetorial de Bag of Words (BoW) para os textos
[Huh and Fienberg 2012]. De uma forma simplificada, em um modelo de tépicos cada
documento pode ser representado por um histograma com a contagem de cada termo
contido nele [Huh and Fienberg 2012]. A forma desse histograma é proveniente de uma
distribui¢do entre k topicos pré-definidos, os quais sdo distribuidos entre os termos no
vocabulério do corpus [Huh and Fienberg 2012]. O objetivo da modelagem de topicos,
entdo, é aprender essas distribui¢cdes para conseguir inferir estruturas semanticas laten-
tes no corpus [Huh and Fienberg 2012]. Para isso, as técnicas de modelagem de topicos
geralmente incluem dois componentes principais: uma matriz que relaciona os termos
do vocabulério aos k topicos e outra matriz que relaciona os k topicos aos documentos
[Huh and Fienberg 2012].

Existem vdrias técnicas conhecidas para modelagem de tépicos, tais como o La-
tent Semantic Analysis (LSA) [Landauer et al. 1998] — ndo probabilistico —, e sua res-
pectiva versdo probabilistica (pLSA) [Hofmann 2001], e o Latent Dirichlet Allocation
(LDA) [Blei et al. 2003]. Elas podem ser facilmente aplicadas por meio das implemen-
tagdes disponiveis na biblioteca GenSim [Rehtifek and Sojka 2010], que além da imple-
mentacao de todas essas técnicas, também possui uma versdo otimizada do LDA com
processamento paralelizado e métricas para avaliacdo de desempenho. Outra biblioteca
mais recente, chamada OCTIS [Terragni et al. 2021], permite a criacdo de modelos de
tépicos sem a necessidade de otimizar os hiperparametros manualmente, os quais sio es-
timados de forma automaética por meio de uma abordagem Bayesiana. Essa biblioteca usa
a mesma implementacio do GenSim [Rehtifek and Sojka 2010], portanto, para efeitos de
comparacao, sdo exatamente as mesmas implementagdes. Outra vantagem da biblioteca
OCTIS, ¢ o fato dela possuir uma interface grafica, que permite a prototipagao rapida de
modelos, sem a necessidade de criar codigo, facilitando com que pesquisadores de dife-
rentes dominios possam criar modelos de tpicos para desafios especificos em suas dreas
[Terragni et al. 2021].

Uma caracteristica que deve ser considerada ao modelar tépicos em grandes cor-
pus € sua evolucao ao longo do tempo. Essa caracteristica, em alguns casos, pode compro-
meter o processo de descoberta de topicos, uma vez que os métodos tradicionais, como o
LSA, pLSA e LDA, ndo capturam a relacdo entre os topicos mais novos com seus prede-
cessores [Alghamdi and Alfalqgi 2015]. Um exemplo pratico deste caso, seria o de um pes-
quisador cujo objetivo € identificar temas dentro de um determinado campo de pesquisa
ao longo de décadas, de forma que seja possivel obter conjuntos de artigos que tratam
do mesmo tema, mesmo que algumas palavras-chave tenham sido alteradas ao longo do
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tempo [Alghamdi and Alfalqi 2015]. Algumas técnicas conhecidas para modelagem de
tépicos no decorrer do tempo sdo o Topic Over Time (TOT) [Wang and McCallum 2006]
e Dynamic Topic Models (DTM) [Huh and Fienberg 2012]. Essas técnicas adicionam um
novo componente no modelo de tépicos, que € a relac@o entre a metainformacao de times-
tamp dos documentos com os tépicos. Dessa forma, os modelos temporais t€m o objetivo
adicional de aprender a distribui¢cdo dos topicos ao longo do tempo em comparagcdo com
os modelos atemporais [Wang and McCallum 2006, Huh and Fienberg 2012].

Alguns desafios em modelagem de tépicos devem ser destacados. A caracteriza-
cdo de topicos € uma tarefa complexa, uma vez que € necessario um avaliador humano
para identificar qual € o assunto a partir das fop N palavras mais representativas de um
topico [Ramage et al. 2009]. Nesse sentido, dar um nome significativo para um tépico
¢ dificil, e depende de um profundo entendimento do dominio e vocabuldrio, além das
nuances representadas pelas fop N palavras mais representativas do tépico, que nem sem-
pre delimitam de forma clara um tema especifico [Ramage et al. 2009]. Em diferentes
contextos, topicos t€m significados diferentes, por exemplo, em um corpus que evoluiu
ao longo do tempo, pode acontecer de alguns topicos inicialmente ligados entre si se-
rem separados em algum momento, e essa dindmica pode ndo ser capturada pelo modelo
[Ramage et al. 2009]. Por fim, a modelagem de t6picos depende do componente humano,
devendo este, preferencialmente, ser um especialista no dominio, para ser possivel iden-
tificar um numero razodvel k de topicos, além de ser capaz de avaliar se eles possuem re-
lacdo com o que se pretende estudar [Ramage et al. 2009]. Considerando que ndo existe
forma estritamente objetiva para escolher os k topicos, sendo a qualidade desta tarefa
diretamente relacionada a habilidade do avaliador, que deve saber de antemao quais t6-
picos podem existir no corpus e suas respectivas interpretacdes, aumenta a probabilidade
de enviesar as andlises posteriores [Ramage et al. 2009]. No entanto, existe heuristicas,
como por exemplo, a medida de coeréncia proposta em [Roder et al. 2015], que permite
avaliar a qualidade dos tépicos identificados por modelos de tépicos e, assim, auxiliar na
descoberta do nimero de topicos em um corpus.

2.6. Compreensao Semantica e Emocional

A Compreensdo de Linguagem Natural, ou Natural Language Understanding (NLU),
como o proprio nome indica, auxilia na compreensdo semantica de textos em linguagem
natural. Para isso, a NLU, comumente, realiza duas tarefas: detec¢do (ou reconheci-
mento) de intencao e reconhecimento de entidades nomeadas. Assim, para cada texto em
linguagem natural (também chamado de expressao ou, ainda, utterance), a NLU retorna
como resultado de seu processamento a inteng¢do do texto, isto €, o objetivo que a pessoa
tinha em mente ao enviar a expressao, € as entidades nomeadas que foram reconhecidas.
Além disso, também pode-se incluir a deteccdo de sentimentos € emocao a esse processo
para ser possivel obter também a compreensao emocional. Nesta se¢do sdo apresentados
mais detalhes sobre as técnicas que compdem a NLU.

2.6.1. Deteccao de intencao

A deteccdo de intengdes é a parte responsavel por fornecer uma interpretagao geral do
significado de uma expressdo. Em outras palavras, a inten¢do nos informa o que uma
expressao quer dizer. Normalmente, € uma tarefa abstraida em um processo de classifi-
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cacdo, na qual se treina um modelo de classificacdo supervisionado com um conjunto de
expressoes rotuladas, onde para cada expressdo € atribuida uma intencdo correspondente.

Para dados de midias sociais, normalmente, ndo temos a disposi¢do a inten¢ao
(podendo ser uma categoria, ou assunto, ou tema, etc) dos textos compartilhados, que
poderia nos auxiliar no processo de construcao do conjunto de dados para treinamento do
modelo de classificacdo. Além disso, os usudrios podem compartilhar contetdos diversos,
desde de politica, esporte, cultura, religido, até situagdes pessoais cotidianas, como suas
lembrancas (conhecido como tbt, do termo “Throwback Thursday’), declaragdes amoro-
sas e momentos especiais. Entdo, uma possivel pergunta seria: quais sdo as possiveis
intengdes em corpus de textos de midias sociais?

Para responder a essa questdo, podemos utilizar a modelagem de topicos (como
descrito na Se¢do 2.5), para determinar quais assuntos estao presentes no corpus, Como
mostra [Churchill and Singh 2021, Aiello et al. 2013], onde s@o analisados vérias abor-
dagens para mineiracdo de textos de midias sociais e identificacdo de topicos. Desta
maneira, apds identificar os tOpicos presentes no corpus € atribuir um assunto para cada
um deles, de acordo com as palavras que o melhor representam, torna-se mais simples a
criacdo do conjunto expressdes rotuladas.

De posse do conjunto de expressdes rotuladas, o préximo passo € treinar algum
modelo de classificagdo, para que ele seja capaz de inferir a intencdo mais provavel
de uma expressao inédita (i.e., uma expressdo diferente das expressdes utilizadas du-
rante o treinamento do modelo). Para isso, existe vdrias possibilidades, como utilizar
uma arquitetura similar ao modelo LASER [Artetxe and Schwenk 2019], sendo uma rede
BiLSTM, seguida de uma rede LSTM e uma camada totalmente conectada (fungdo ativa-
cdo) para realizar a classificacdo, que € similar ao modelo utilizado em [Yang et al. 2017].
Ou, ainda, utilizar algum modelo de sentence embeddings baseado na arquitetura Trans-
formers (como descrito na Secdo 2.4.4), que é o estado-da-arte para vdrias tarefas de
NLP, entre elas, a classificacdo de textos. Assim, pode-se utilizar o modelo LaBSE
[Feng et al. 2020] para obtencdo dos embeddings, seguido de algum algoritmo de clas-
sificacdo (Random Forest, Logistic Regression CV, etc). Em [Ladeira et al. 2022], s@o
avaliadas diferentes combinacdes de modelos de sentence embeddings e algoritmos de
classificacdo para deteccdo de intencdes, considerando 5 conjuntos distintos de expres-
soes rotuladas.

2.6.2. Reconhecimento de entidades nomeadas

O reconhecimento de entidades nomeadas (do inglés Named Entity Recognition, ou NER),
corresponde a tarefa de reconhecimento e categorizacdo de termos relevantes em um texto,
para enriquecimento da interpretacdo das informagdes contidas neste texto. Esses termos
relevantes s@o os substantivos correspondentes a nomes proprios, por exemplo, pessoas,
empresas, lugares, produtos, organizagdes, cores, valores monetarios, idioma, GPE (pai-
ses, estados, cidades), dentre outros.

Desta forma, a tarefa do NER € reconhecer dentre os termos de um texto escrito
em linguagem natural, quais podem ser caracterizados como nomes proprios € quais ca-
tegorias de nome provavelmente se referem, o que é chamado de entidades nomeadas. Ha
portanto, diferentes técnicas para identificar as entidades nomeadas, por exemplo, o slot
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filling.

No slot filling, cada palavra (ou termo) de um texto é marcada com um slot. Para
i1sso, € utilizado algum tipo de notagdo, por exemplo, a popular notacdo in/out/begin
(IOB), onde “B” denota o inicio de uma entidade, “I”” significa “dentro” e € usado para
todas as palavras que compdem a entidade, exceto a primeira, e “O” significa auséncia de
entidade.

A Tabela 2.1 mostra um exemplo de slot filling inspirado em [Mesnil et al. 2014],
que utiliza o bem conhecido benchmark chamado Airline Travel Information System
(ATIS). Como podemos ver, as palavras “Boston” e “New York” foram identificadas como
sendo os locais de partida e chegada, respectivamente. Além disso, a palavra “today” foi
identificada como uma data. A partir deste resultado, € possivel compreender com base
nos slots identificados, quais sdo as cidades de origem e destino e, também, a data da
viagem.

Frase | show | flights | from | Boston | to | New | York | today
Slots 0 O O | B-dept | O | B-arr | I-arr | B-date

Tabela 2.1. Exemplo de slot filling inspirado em [Mesnil et al. 2014].

Para realizar esta tarefa, a abordagem mais popular é o Conditional Random Field
(CRF) [Lafferty et al. 2001] e suas variantes. O modelo CRF de cadeia linear, ¢ um mé-
todo de classificacio discriminativa capaz de prever a sequéncia mais provavel de rétulos
(ou slots) para uma sequéncia de palavras. Recentemente, as abordagens de aprendizado
profundo se tornaram mais populares para preenchimento de slots devido a seu desempe-
nho superior ao modelo CRF, por exemplo, utilizando RNNs (Recurrent Neural Networks)
[Mesnil et al. 2014] ou modelos Seq2Seq (sequence-to-sequence) com o mecanismo de
self-attention [Zhao and Feng 2018].

Caso vocé nao deseje implementar seu modelo de slot filling do principio, vocé
pode se aproveitar de bibliotecas publicas, como o spaCy'? e o Duckling!4, que j4 ofere-
cem algoritmos robustos para reconhecimento de entidades em diversos idiomas.

2.6.3. Analise de sentimentos

A Andlise de Sentimentos (AS), ou Mineragdo de Opinides, € o estudo computacional
das opinides, atitudes e emocdes de pessoas em relacdo a uma entidade, por exemplo,
um individuo, evento ou tépico [Medhat et al. 2014]. Esse € um campo em NLP, que
visa identificar a polaridade do sentimento (negativo, positivo ou neutro) ou emogao (e.g.,
raiva, antecipacdo, nojo, medo, alegria, tristeza, surpresa, confianca, etc.) presente em
um texto [Mohammad and Turney 2013]. Além dessas tarefas principais, a AS também
¢ usada para deteccao de toxicidade, sarcasmo, andlise multilingue de sentimentos, entre
outras aplicagdes complexas [Zhang et al. 2018]. Vale ressaltar que neste capitulo nosso
foco é em conteudo texual, mas essa tarefa vem sendo desenvolvida para outros tipos de
contetido, como os visuais, por exemplo, na andlise de sentimentos em fotos de midias
sociais [Oliveira et al. 2020].

Bhttps://spacy.io/api/entityrecognizer. Ultimo acesso em 11 de Setembro de 2022.
4https://github.com/facebook/duckling. Ultimo acesso em 11 de Setembro de 2022.
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Com a crescente quantidade de dados produzidos na web e o aumento do poder
computacional, a AS tornou-se uma das dreas de pesquisa mais ativas em NLP, perme-
ando outras areas além da ciéncia da computacao, como administragdo e ciéncias sociais,
uma vez que opinides sao centrais para quase todas as atividades humanas e sao as princi-
pais influenciadoras do comportamento [Zhang et al. 2018]. Nesse sentido, identificar o
sentimento (ou opinido) em textos é muito ttil para diversas aplicagdes, principalmente,
para aplicagdes com tomada de decisdo em larga escala. Por exemplo, selecdo de comen-
tarios agressivos em artigos de noticias para serem moderados [Jigsaw 2022], extracao da
opinido publica sobre um candidato ou partido politico [Pang et al. 2008], priorizacao de
respostas a avaliacdes negativas de produtos, para diminuir possiveis impactos negativos
no comportamento de consumo do produto ou marca [Bougie et al. 2003] ou estudar o
impacto do sentimento em revisoes (reviews) de hotéis visando guiar usudrios nas suas
decisdes [Santos et al. 2020b]. Em tarefas como essas, a AS tem duas vantagens em des-
taque: permite andlises em larga escala e reduz a subjetividade provocada por avaliadores
humanos.

A AS pode ser realizada em trés niveis diferentes: (i) nivel de documento; (i1)
nivel de frase; ou (iii) nivel de aspecto [Medhat et al. 2014]. No primeiro caso, a uni-
dade bdsica de onde a emocdo é extraida é o documento, partindo da premissa de que
todo o documento expressa a opinido sobre uma tnica entidade [Zhang et al. 2018].
No segundo caso, a extracdo € feita a nivel de sentenca dentro de um documento
[Medhat et al. 2014], partindo da premissa de que a sentenga possui uma opinido SO-
bre uma entidade [Zhang et al. 2018]. Nos dois primeiros niveis, ndo € possivel obter
detalhes importantes para alguns tipos de aplicagdes em que opinides sobre diferentes
entidades coexistem em um mesmo documento ou sentenca. Nesse caso, entra a AS a
nivel de aspectos, que visa compreender nio apenas a opinido sobre a entidade como um
todo, mas também sobre partes especificas da entidade, chamados de aspectos ou de al-
vos [Zhang et al. 2018]. Esse tipo de andlise mais refinada pode ser utilizada em casos
em que uma entidade pode ter opinides diferentes para aspectos distintos. Por exemplo,
considere essa avaliacdo de produto: “A qualidade de voz deste telefone ndo é boa, mas a
vida 1til da bateria € longa”, note que ela combina um sentimento positivo sobre o aspecto
“vida 1til da bateria”, com um sentimento negativo sobre o aspecto “qualidade de voz”
[Feldman 2013, Medhat et al. 2014].

As abordagens para AS podem ser divididas em trés categorias, podendo ser ba-
seadas em (1) Iéxicos, (i1) aprendizado de maquina, ou (iii) hibridas [Medhat et al. 2014,
Zhang et al. 2018]. Na abordagem baseada em léxicos, sdo construidos diciondrios com
termos conhecidos e relacionados a sentimentos, obtidos por meio de processos esta-
tisticos em grandes corpus, possibilitando a identificacdo de emog¢des em entidades por
meio da ocorréncia de palavras do Iéxico no texto a ser analisado [Medhat et al. 2014].
Ja na abordagem baseada em aprendizado de mdaquina, sdo aplicados diferentes al-
goritmos de aprendizado supervisionado ou ndo supervisionado [Medhat et al. 2014,
Zhang et al. 2018]. Por ultimo, a abordagem hibrida, que € uma combinacio das duas
primeiras, por exemplo, em modelos que usam aprendizado de méquina para classifi-
cacdo de termos em larga escala, usando como base de treinamento 1éxicos anotados
manualmente, eliminando parte do esfor¢co manual envolvido na criacdo de 1éxicos de
grande escala [Medhat et al. 2014]. A vantagem da abordagem (i), estd relacionada a in-
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dependéncia de dominio, mas com a desvantagem de ser menos precisa e demandar maior
investimento de tempo na cria¢do do léxico [Gamon and Aue 2005]. Ja a abordagem (ii),
possui a vantagem de geralmente ser mais precisa, uma vez que modelos de aprendi-
zado de maquina podem identificar regularidades no corpus, que a simples contagem de
ocorréncias de categorias emocionais no texto em um léxico ndo conseguiria identificar
[Zhang et al. 2018].

Dentre as tarefas de AS, duas sdo mais comuns: a deteccao de polaridade do sen-
timento e a detec¢dao de emocdes. No primeiro caso, sdo identificadas as palavras em um
dado texto que refletem sentimentos positivos, negativos ou neutros. Assim, € atribuido a
cada palavra “relevante”, uma pontuacdo flutuante dentro do intervalo [—1.0;1.0], sendo
—1 para negativo, O para neutro e 1 para positivo. Ja a deteccdo de emocdo, consiste
em identificar a ocorréncia ou intensidade de determinadas classes de emocao em um
dado texto [Medhat et al. 2014]. Para ambos os casos, dois Iéxicos sd0 comumente uti-
lizados: (i) EmoLex (the NRC Emotion Lexicon) [Mohammad and Turney 2013]; e (ii)
LIWC (Linguistic Inquiry Word Count) [Pennebaker et al. 2001], que sdo descritos a se-
guir.

2.6.3.1. EmoLex

O EmoLex € um Iéxico em inglés que possui associacdes de palavras com os sen-
timentos € com as oito emocdes primdrias da teoria de Plutchik [Plutchik 1980],
sendo elas: raiva, medo, antecipacdo, confianca, surpresa, tristeza, alegria e desgosto
[Mohammad and Turney 2013]. O EmoLex foi criado em 2013 para suprir uma lacuna
da época, ainda ndo haviam léxicos que conseguissem mapear uma grande quantidade
de termos em Inglés [Mohammad and Turney 2013]. Por isso, os autores compilaram
unigramas e bigramas comuns na lingua Inglesa, incluindo termos do General Inquire
[Stone et al. 1966] e do WordNet Affect Lexicon, em um tnico 1éxico. Entdo, usaram uma
plataforma crowdsourcing para classificacdo manual dos termos em larga escala, cons-
truindo um dos maiores 1éxicos disponiveis em lingua Inglesa, feito especificamente para
andlise de sentimentos e emog¢des [Mohammad and Turney 2013].

Muito mais que o Iéxico, esse trabalho apresentou um arcabougo usando boas
praticas para a classificacdo de termos em larga escala, além de considerar aspectos éticos
e respectivas implicagdes em novos trabalhos [Hipson and Mohammad 2021], servindo
como base para a criacdo de outros léxicos derivados, que podem ser encontrados no site

de um dos autores!?.

2.6.3.2. LIWC

O LIWC € uma ferramenta amplamente aplicada para identificar caracteristicas linguis-
ticas, psicoldgicas e sociais em textos [Pennebaker et al. 2001]. A operagao basica do
LIWC se resume em percorrer cada uma das palavras em um texto, procurando sua
ocorréncia em um diciondrio (1éxico) interno, para identificar a qual categoria ela per-
tence e, por ultimo, calculando o percentual de ocorréncias de cada categoria no texto

Bhttp://saifmohammad.com/WebPages/lexicons.html. Ultimo acesso em 29 de Agosto de 2022.
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[Pennebaker et al. 2001]. Inicialmente, o diciondrio do LIWC era composto apenas pe-
las categorias de emog¢des negativas e positivas em Inglés, mas com sua evolucio, foram
incluidas classes gramaticais e processos psicolégicos, como auto-reflexdo, pensamento
causal, entre outras [Tausczik and Pennebaker 2010]. Também foram criados dicionarios
para outras linguas, incluindo portugués do Brasil [Balage Filho et al. 2013]'%. Quando
o LIWC foi desenvolvido, o objetivo era criar um sistema eficiente que pudesse explo-
rar tanto os processos psicolégicos quanto o contetido [Tausczik and Pennebaker 2010].
Com isso, duas categorias amplas de palavras foram incluidas, sendo elas as de contetdo,
que exploram caracteristicas psicométricas, como emocgdes positivas e negativas, afeto,
cognicdo, entre outras, e as de estilo ou funcdo, que exploram as caracteristicas grama-
ticais, como pronomes, preposi¢des, artigos, conjungdes, verbos auxiliares, entre outras
[Tausczik and Pennebaker 2010]. Por exemplo, na frase “Foi uma noite escura e tempes-

29 ¢

tuosa”, as palavras “noite”, “escuro” e “tempestade”, sdo palavras de contetido, enquanto

99 ¢ RN TY PR3]

“iss0”, “era”, “um” e “‘€” sdo palavras de funcdo [Tausczik and Pennebaker 2010].

Dentre as categorias de conteudo disponiveis no LIWC, estdo as emogdes posi-
tivas (e.g. amor, legal, doce, etc.) e negativas (e.g. ferido, feio, desagraddvel, etc.),
processos sociais (filha, marido, vizinho, adulto, bebé, etc.), processos cognitivos (e.g.
pensar, conhecer, causa, etc.), processos perceptivos (e.g. observar, escutar, sentir, etc.),
processos bioldgicos (e.g. comer, sangue, dor, etc.), relatividade (e.g. chega, vai, em-
baixo, ontem, até, fim, etc.), preocupagdes sociais (e.g. auditar, igreja, cozinhar, trabalhar,
mestrado, etc.), consentimento (e.g. concordar, ok, etc.), ndo-fluéncias e palavras de pre-
enchimento (e.g. hm, er, umm, certo, etc.), entre outras [Tausczik and Pennebaker 2010].
Além dessas categorias, algumas contagens estdo disponiveis, como quantidade de pala-
vras, quantidade de palavras por sentenca, percentual de palavras que foram identifica-
das no diciondrio interno, entre outras contagens bastante uteis em diferentes aplicacdes
[Tausczik and Pennebaker 2010].

Com esse repertorio, o LIWC consegue trazer um alto detalhamento sobre o texto
analisado, por isso, é um léxico amplamente usado em estudos na drea da psicologia e
sociologia. Inclusive, a versdo em inglés do diciondrio oficial do LIWC foi utilizada
em projetos derivados em AS, como o SentiStrength [Thelwall et al. 2010], para constru-
cdo de sua lista interna de palavras [Balage Filho et al. 2013]. Em relac@o aos dicioné-
rios em portugués brasileiro, existem duas versdes, uma criada em 2007 (LIWC_2007pt)
e outra, baseada na primeira, criada em 2015 (LIWC_2015pt), ambas avaliadas com-
parando com outros l1éxicos e entre versoes, respectivamente [Balage Filho et al. 2013,
Carvalho et al. 2019]. Atualmente a dltima versao LIWC_2015pt é a recomendada para
trabalhos em produgdo [Carvalho et al. 2019].

2.6.3.3. Perspective AP1

Além de 1éxicos, que se baseiam na contagem de palavras em categorias especificas,
métodos baseados em aprendizagem de mdaquina podem ser aplicados para indicar o
grau em que diferentes categorias de emocdes incidem em textos [Zhang et al. 2018].

19http://143.107.183.175:21380/portlex/index.php/pt/projetos/liwe. Ultimo acesso em 24 de Agosto de
2022.
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Uma aplicagdo bastante ttil € a identificacdo de toxicidade em textos de midias soci-
ais, focando na incidéncia de categorias negativas como insulto, profanidade, ameaga,
racismo, etc. [Jigsaw 2022]. Comportamentos online nao civilizados, como assédio e
abuso, desencorajam interacdes saudaveis, levando a conflitos e experiéncias desagrada-
veis [Kumar et al. 2018]. Um caso especial € representado por comentdrios grosseiros,
desrespeitosos ou irracionais que podem levar os usudrios a ndo se engajarem em dis-
cussOes benéficas para o entendimento mutuo sobre um determinado assunto, esse é o
conceito que define o termo “toxicidade” [Jigsaw 2022].

Dada a velocidade com que as discussdes por meios de comentdrios cres-
cem na web [Kumar et al. 2018], diferentes modelos de identificacdo de toxicidade
em larga escala foram criados para resolver desafios especificos [Srivastava et al. 2018,
Almerekhi et al. 2020]. Dentre eles, estd o fato desse tipo de texto conter variados graus
de sutileza inerentes a linguagem, aspectos culturais, especificidades de contexto, pre-
senca de sarcasmo e uso de figuras de linguagem, que podem mascarar a real toxicidade
de um comentdrio. Outros desafios incluem o fato de os comentédrios em midias sociais
serem geralmente textos curtos, contendo erros de ortografia que ocorrem de forma es-
parsa no conjunto de dados [Srivastava et al. 2018]. Além disso, modelos baseados em
aprendizado de mdquina, tais como os usados para andlise de toxicidade, tendem a ser
suscetiveis a ataques adversdrios, nos quais um usudrio mal-intencionado pode ajustar
seu comentdrio, trocando palavras toxicas por uma variante facilmente reconhecida por
um humano, mas indetectavel pelo modelo, por exemplo, substituindo a palavra “estd-
pido” por “st.Up1d0” [Hosseini et al. 2017]. Tal mudanga na entrada pode causar um
distirbio na saida do modelo, fazendo com que um comentério téxico seja reconhecido
como nao téxico [Hosseini et al. 2017]. Um ultimo desafio esta relacionado a toxicidade
ter variacdes consideraveis entre linguas distintas, considerando aspectos culturais e da
prépria forma de uso da lingua [Srivastava et al. 2018].

Nesse sentido, um modelo multilingue foi disponibilizado gratuitamente por meio
de uma iniciativa da empresa Google, chamada Perspective API [Jigsaw 2022]. Esse mo-
delo pode ser acessado por meio de uma API publica, que permite identificar diferentes
categorias de toxicidade em comentdrios online. Por ser uma ferramenta amplamente
adotada por alguns dos principais veiculos jornalisticos internacionais para moderar co-
mentérios em seus portais, além de estar disponivel de forma aberta, o Perspective API é
um potencial candidato para aplicacdes envolvendo o estudo do comportamento abusivo
em midias sociais.

O Perspective API atribui uma pontuacdo continua entre O e 1 para diferentes ca-
tegorias de toxicidade em um comentario [Jigsaw 2022]. Uma pontuacdo mais alta para
uma determinada categoria (ou atributo), indica uma maior probabilidade de um leitor
perceber que o comentdrio possui este atributo [Jigsaw 2022]. Por exemplo, conforme
apresentado na documentagcdo da API, um comentdrio como “Vocé é um idiota” pode
receber uma pontuagdo de 0,8 para o atributo TOXICIDADE, indicando que 8 entre 10
pessoas perceberiam esse comentario como toxico [Jigsaw 2022]. Com isso, € possivel
usar essa pontuacdo, por exemplo, para priorizar a analise manual de comentarios ou até
remover automaticamente comentarios com pontuacio acima de um determinado limite
[Jigsaw 2022]. A arquitetura do Perspective API é composta por modelos multilingues
baseados em sentence embeddings BERT treinados em dados de féruns online, que sao
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separados em redes neurais convolucionais (CNNs) para cada um dos idiomas suportados
pelo modelo - essa separacdo garante que os modelos para diferentes linguas possam ser
treinados separadamente de forma rdpida, além de permitir maior velocidade no processa-
mento da entrada [Jigsaw 2022]. Um dos idiomas suportados € o portugués, inclusive, um
estudo recente mostra que utilizar textos de comentdrios em portugués do Brasil atinge
melhores resultados que a sua tradugdo para inglés nessa API [Kobellarz and Silva 2022].

O Perspective API tem os chamados atributos de produgdo, testados em vérios
dominios e treinados em quantidades significativas de comentarios anotados por humanos
— esses atributos estdo disponiveis para Inglés, Portugués e dezenas de outros idiomas
[Jigsaw 2022], inclusive idiomas expressivamente mais complexos para essa tarefa, como
0 Mandarim, Sueco e Coreano. Dentre os atributos de producdo estdo [Jigsaw 2022]:
TOXICITY - “Um comentério rude, desrespeitoso ou irracional que provavelmente fard
com que as pessoas deixem uma discussdo”; SEVERE_TOXICITY - “Um comentario que
¢ muito odioso, agressivo, desrespeitoso, ou muito provavel de fazer um usudrio sair de
uma discussdo, ou desistir de compartilhar sua perspectiva. Este atributo € muito menos
sensivel a formas mais leves de toxicidade, como comentarios que incluem usos positivos
de palavroes”; IDENTITY_ATTACK - “Comentdrios negativos ou de 6dio direcionados
a alguém por causa de sua identidade”; INSULT - “Comentério ofensivo, inflamatério ou
negativo para uma pessoa ou grupo de pessoas”’; PROFANITY - “Xingamentos, palavroes
ou outras linguagens obscenas, ou profanas”; THREAT - “Descreve a inten¢do de infligir
dor, lesdo ou violéncia contra um individuo, ou grupo”. Além desses atributos, hd outros
ainda experimentais, somente em ingl€s, que nao sao recomendados para uso em produgao
[Jigsaw 2022].

2.7. Possiveis Aplicacoes

Nesta secdo, sdo apresentadas possiveis aplicacoes que podem ser desenvolvidas com
base no conhecimento semantico extraido a partir de dados de midias sociais.

2.7.1. Recomendacio de rotas personalizadas para Cidades Inteligentes

Muitos motoristas vém adotando sistemas de recomendacao de rotas durante seus deslo-
camentos didrios, principalmente em grandes centros urbanos, onde a mobilidade tende
a ser um desafio devido a constantes congestionamentos, interdi¢des para obras, baixa
qualidade no transporte publico, entre outros problemas. Ao utilizar tais sistemas, 0 mo-
torista € capaz de verificar possiveis rotas com tempos de viagem mais rapidos, levando
em considera¢do principalmente a fluidez do transito nas vias que compdem as rotas su-
geridas. Dois sistemas muito conhecidos s@o o Waze e o Google Maps, que consideram as
condicdes de trafego histdricas e atuais, a distancia a ser percorrida e, até mesmo, eventos
ocasionais (como acidentes e bloqueios) reportados por seus usudrios para recomendar
rotas mais rapidas. No entanto, pessoas diferentes t€ém preferéncias diferentes para plane-
jar suas rotas com base em vérios aspectos, como distancia percorrida, tempo de viagem,
consumo de combustivel, qualidade do asfalto, seguranca e beleza das vias e seu entorno.
Aspectos relacionados a mobilidade sdo normalmente estimados e apresentados aos mo-
toristas, para que eles possam escolher a rota desejada. Enquanto outros aspectos das
cidades geralmente sdo mais dificeis de coletar e interpretar, como o nivel de seguranca
dos locais ou a beleza das vias, e, por isso, normalmente nao sdo levados em consideragao
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para a recomendacio.

Considerando o aspecto de seguranga, € comum vermos noticias de motoristas
que ao seguir orientagdes do sistema de recomendacdo acabaram transitando por regides
consideradas perigosas e sofreram algum tipo de incidente. Por exemplo, um casal que
seguia uma rota recomendada pelo Waze foi baleado ao entrar em uma drea perigosa no
Rio de Janeiro, Brasil [Phillips 2017]. Episddios como esse mostram a importancia de
considerar o nivel de seguranca associado as rotas além da mobilidade.

Normalmente, o nivel de seguranca de uma determinada drea da cidade, como
um bairro ou distrito, € estimada com base nas ocorréncias de crime registradas pelos
orgaos oficiais, como as forcas policias e secretarias de seguranca publica. Para muitos
municipos, € possivel obter acesso a tais dados via portais da iniciativa de dados abertos.
Apesar desses dados oficiais representarem uma “impressao digital” da inseguranca das
areas urbanas e, por isso, serem imprescindiveis para elaboracdo e execugdo de politicas
publicas, eles podem nao agregar muito valor aos sistemas de recomendag¢do de rotas por
uma série de motivos, tais como:

* Periodicidade: a periodicidade em que os dados sdo disponibilizados pode nao
atender a necessidade do sistema de recomendacdo. Por exemplo, alguns munici-
pios atualizam mensalmente os dados com novos registros de ocorréncia, mas um
crime que aconteceu um més atrds pode nio ter impacto em uma rota a ser sugerida
no momento atual. Para o sistema de recomendacado, quanto menor for o intervalo
de tempo (minutos ou horas) entre a ocorréncia de um crime e a obtencdo dessa
informacao, melhor serd o servigo prestado por ele, uma vez que ele pode evitar su-
gerir rotas no entorno da drea onde o crime esteja ocorrendo, trazendo assim mais
seguranga aos seus usudrios.

* Isolamento de areas: regides onde historicamente hd mais inseguranga podem ser
completamente evitadas pelos sistemas de recomendagdo, o que potencialmente
impactard tanto os motoristas, por terem que percorrer distancias maiores para con-
tornar tais dreas, mas também a comunidade local, que deixard de ter acesso a um
fluxo maior de pessoas transitando pelo seu bairro e, assim, reduzindo sua capaci-
dade de gerar mais renda por meio de seus servicos e produtos, € consequentemente,
podendo agravar problemas econdmicos e sociais dessas regioes.

Nesse sentido, melhor do que ter o conhecimento histérico sobre ocorréncias de
crime, para os sistemas de recomendac¢do € mais importante detectar eventos de insegu-
ranca enquanto eles acontecem ou, pelo menos, pouco tempo depois deles terem acon-
tecido. Desta maneira, € possivel ajudar seus usudrios a evitarem tais dreas enquanto
elas estdo inseguras. Para isso, algumas midias sociais, como o Twitter e Facebook, po-
dem ser uma rica fonte de dados, uma vez que seus usudrios costumam postar relatos
de crimes e incidentes sofridos e/ou testemunhados por eles para alertar seus contatos
[Lal et al. 2020, von Nordheim et al. 2018].

Diferente dos dados oficiais, que sdo estruturados, manualmente gerados por espe-
cialistas e referente apenas a ocorréncias de crime, o conteiido proveniente de midias so-
ciais € diversificado, abrangendo diversos temas, como politica, esportes, cultura, religidao
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e etc, tornando a tarefa de extracio de conteddo sobre um determinado tema muito desafi-
adora. Para enderecar esse desafio, em [Santos et al. 2020a] € apresentado um framework
que combina diversas técnicas de NLP descritas aqui, indo desde o pré-processamento
textual e geracdo de word embeddings, até deteccao de comunidades em grafos, agrupa-
mento de textos e andlise de sentimentos.

Por meio do framework, os autores conseguiram mapear € extrair de dados de
Location-Based Social Networks (LBSNs) algumas percepgdes coletivas de areas urba-
nas, por exemplo, quais bairros eram considerados mais agressivos e violentos, em con-
traste com outros que eram considerados mais alegres, respeitosos e espetaculares. Para
analisar a establidade da percepcao ao longo do tempo, os autores conduziram uma ané-
lise temporal, onde foi possivel identificar que a maioria das perce¢des se mantém com
poucas alteracdes independentemente do periodo avaliado. Também foi realizada uma
andlise comparativa com base em um conjunto de dados publico, que contém as percep-
coes dos voluntdrios sobre dreas urbanas expressas em um experimento controlado. Foi
possivel observar que ambos os resultados apresentam um nivel de concordancia muito
semelhante.

Desta maneira, [Santos et al. 2020a] mostram que € possivel utilizar o conheci-
mento extraido por esse framework, para realizar recomendagdes personalizadas conside-
rando as preferéncias e necessidades dos usudrios. Ou, ainda, pode-se considerar outras
técnicas descritas neste trabalho além das utilizadas em [Santos et al. 2020a], para obter
resultados mais relevantes para os sistemas de recomendacao, uma vez que os autores nao
consideraram a utiliza¢do para uma aplicagdo em especifico.

2.7.2. Polarizacao Politica

Em situacdes politicamente polarizadas, a compreensdo do papel dos principais atores,
seu grau de influéncia e o tipo de conteido que espalham em midias sociais € fundamen-
tal para o estudo da dinamica deste fendbmeno no ambiente online [Kobellarz et al. 2022].
Nesse sentido, a andlise de tdpicos e inten¢do de contetidos disseminados por atores in-
fluentes e a respectiva reacdo de quem consome tais conteudos, seja por meio de compar-
tilhamentos ou comentérios, sdo alguns exemplos de casos em que a andlise textual pode
trazer contribui¢des importantes para a compreensao de comportamentos polarizantes em
midias sociais.

Nesse ambito, a hipdtese dos “filtros-bolha” sugere uma intensificagdo da polari-
zacdo gerada por mecanismos que levam individuos a serem expostos de forma seletiva
a informacdes de seu interesse, com objetivo de otimizar o engajamento, em detrimento
daquelas que expde individuos a diversidade de opinides [Pariser 2011]. Uma possivel
forma de mitigar seus efeitos, seria por meio da criacdo de conexdes cruzadas entre gru-
pos politicamente opostos, criando oportunidades de contato intergrupal e troca de in-
formacoes [Burt 2003]. Esse € o papel dos “intermediadores”, usudrios capazes de criar
pontes entre bolhas em uma rede social [Burt 2003, Yan 2019].

Dada a importancia dos intermediadores, a pesquisa de Kobellarz et al. (2022)
[Kobellarz et al. 2022] teve como objetivo compreender como usudrios de sites de redes
sociais se engajam com conteudos compartilhados por intermediadores, sua fonte (domi-
nio) e respectivos topicos. Essa pesquisa teve como objetos de estudo a eleicao presiden-
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cial brasileira de 2018 e a elei¢do federal canadense de 2019, duas situagdes politicas com
diferentes niveis de polarizacdo. Os dados usados nas anélises foram obtidos por meio da
APl de streaming do Twitter usando como critério de filtragem hashtags que contemplas-
sem de forma equilibrada os diferentes candidatos e visdes politicas. Foram coletados
dados durante 6 semanas, incluindo o periodo antes e depois do dia de votacdo em cada
situacdo eleitoral.

A polaridade de cada usudrio foi inferida de acordo com a orientagdo politica
das hashtags aplicadas em seus tweets usando uma métrica chamada P(H), cujo resul-
tado é um valor no intervalo continuo [—1,0;41,0], em que valores préximos de —1,0
ou +1,0 representam uma inclinacdo maior para a esquerda ou direita, respectivamente.
Em seguida, foram construidas redes de retuites para cada uma das semanas, sobre as
quais foram identificados os intermediadores mais representativos por meio de uma mé-
trica de centralidade criada pelos autores chamada ““intergroup bridging centrality” ou,
em portugués, “centralidade de ponte intergrupo”. Essa métrica permitiu selecionar em
cada semana os 100 usudrios com contas verificadas que tiveram maior efetividade em
distribuir conteudos até grupos com posicionamentos politicos diferentes. Para efeitos de
convencao, estes usudrios foram denominados bubble reachers.

Em seguida, foram mantidos apenas os retweets feitos de conteddos compartilha-
dos por bubble reachers que contivessem links para sites de noticias, cujo conteudo foi ex-
traido por meio do uso de uma biblioteca de raspagem de dados chamada news-please'”.
O conteuddo textual das noticias foi pré-processado na seguinte ordem: (1) remocdo de
stop-words de listas especificas para os idiomas de cada conjunto de dados, sendo portu-
gués para o caso brasileiro e inglés para o caso canadense, usando a biblioteca NLTK!8;
(2) remocdo de tokens que nao fossem substantivos, nomes préprios, adjetivos ou verbos
usando modelos de POS-tagging pré-treinados especificos para os idiomas de cada con-
junto de dados usando a biblioteca Spacy!'®; (3) stemming de tokens utilizando modelos
pré-treinados para os idiomas de cada pais através da biblioteca Spacy; (4) transformacao
de tokens em minusculas e remocao de caracteres especiais e acentos; (5) extragdo de bi

e trigramas usando a biblioteca Gensim?°.

Ap6s a limpeza dos dados, os topicos foram extraidos por meio da aplicacao do al-
goritmo Latent Dirichlet Allocation (LDA) [Blei et al. 2003] usando a implementacdo da
biblioteca Gensim. Este algoritmo permite identificar topicos em um conjunto de textos,
considerando que cada texto é composto por uma mistura de topicos [Blei et al. 2003].
Como a escolha de tépicos € feita manualmente para o LDA, foram criados multiplos
modelos para cada conjunto de dados com o ndmero de tépicos indo de 1 até 50. Dentro
desse intervalo, foi escolhido o modelo cuja quantidade de topicos teve o maior grau de
similaridade seméantica entre os textos por meio da métrica de coeréncia gerada com o
modelo CEZ, que € baseado na similaridade indireta do cosseno das palavras mais repre-
sentativas de cada tépico em todos os documentos do conjunto de dados. Para todos os
casos, foi utilizada a mesma semente para que os resultados da identificacao dos tépicos
pudessem ser replicados. Com esse método, foram identificados 48 tdpicos no Brasil e 26

https://pypi.org/project/news-please. Ultimo acesso em 11 de Setembro de 2022.
8https://www.nltk.org. Ultimo acesso em 11 de Setembro de 2022.
https://spacy.io. Ultimo acesso em 11 de Setembro de 2022.
2Ohttps://radimrehurek.com/gensim. Ultimo acesso em 11 de Setembro de 2022.
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no Canada dentre as 338 e 484 noticias obtidas em cada uma desses paises. Apds a extra-
cao de topicos com este método, foi analisada a dominancia de tépicos de cada conteddo,
a partir do qual foi verificado que 87% e 68% dos conteudos nos conjuntos de dados
brasileiro e canadense, respectivamente, eram dominados por apenas um tépico, com um
dominio de pelo menos 80% sobre outros topicos. Considerando esse resultado, foi ex-
traido apenas o tema dominante de cada contetido, verificando-se a quantidade média de
conteudos ligados a cada tema dominante. No caso brasileiro, encontrou-se uma quanti-
dade média de 6,5 (o = 2,5) conteudos por tema dominante e, no caso canadense, uma
média de 15,0 (o = 4,1) conteidos por tema dominante. Esses resultados indicam que
a maioria dos topicos estava bem definida (menos nebulosa) e distribuida uniformemente
entre os contetidos. Por fim, os autores avaliaram manualmente todos os tpicos identifi-
cados e chegaram a um consenso sobre se 0s topicos estavam diretamente relacionados as
respectivas situacoes politicas.

Para seguir com as andlises, foram definidas trés entidades de interesse: (i) o
conteddo, representado pelo /ink da noticia, (ii) o dominio, representando a fonte que
publicou o conteudo e (iii) o topico, representado pelo tépico latente dominante ligado
ao conteddo. Assim como os usudrios, as entidades também tiveram sua polaridade es-
timada. Para isso foi calculada a polaridade (P(H)) média ponderada dos usudrios que
compartilharam a respectiva entidade, gerando uma métrica chamada RP(H) (polaridade
relativa), cuja interpretacdo é a mesma da métrica P(H). Dentre os resultados foi iden-
tificado que dentre os bubble reachers mais representativos, estavam contas de veiculos
jornalisticos, jornalistas, personalidades politicas e ativistas politicos, mas somente 0s
veiculos jornalisticos neutros conseguiram sustentar essa posi¢do durante mais de uma
semana. Isso indica que esses usudrios conseguiram alcancar grupos homofilos distintos
com maior eficiéncia na rede, ao passo que sustentaram essa posi¢do ao longo das sema-
nas no periodo eleitoral. Quanto ao comportamento de usudrios no compartilhamento de
noticias apontadas por links em tweets criados por bubble reachers, usando testes de cor-
relacdo, foi identificado que dominios com RP(H) neutro representando veiculos jornalis-
ticos conseguiram distribuir seus contetdos de forma balanceada para usudrios em grupos
politicamente opostos. Apesar disso, mesmo expostos a conteidos politicamente diver-
sificados, usudrios polarizados preferem se engajar mais frequentemente com contetdos
que favorecem seu posicionamento politico. Em relacdo aos tépicos, ndo foi identificada
correlagdo entre a polaridade de tépicos e o posicionamento politico dos usudrios, sendo
importante apenas a polaridade do conteido nesse sentido.

Os resultados indicaram que, mesmo contornando os mecanismos de filtro-bolha,
a criacdo de conexdes cruzadas entre grupos distintos pode nao ser suficiente para reduzir
a polarizacdo de uma rede. A evidéncia de que veiculos de noticias tendem a distribuir
com mais efici€éncia conteudos a grupos polarizados pode ser interpretada no sentido de
que a midia jornalistica tenta manter seu propdsito de imparcialidade, pelo menos quando
considerado o “viés de selecdo” (gatekeeping bias) [D’ Alessio and Allen 2000]. Esse é
um ponto importante no momento atual, em que a midia jornalistica sofre constantes
ataques por lideres politicos e seus seguidores, sob a alegacdo de que produz noticias

falsas ou tendenciosas para enfraquecer seu poder 2!

21 https://fenaj.org.br/violencia-contra-jornalistas-cresce-10577-em-2020-com-jair-bolsonaro-liderando-
ataques e https://cpj.org/wp-content/uploads/2020/04/cpj. Ultimo acesso em 11 de Setembro de 2022.
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2.8. Conclusao

As midias sociais sdo valiosas fontes de informacgdo, devido ao expressivo volume de
dados gerados por seus usudrios e a facilidade em acessa-los de maneira programatica
em larga escala. E, como boa parte do conteido dessas fontes sdo textos escritos em
linguagem natural, torna-se fundamental a utilizacdo de técnicas de processamento de
linguagem natural em conjunto com modelos de aprendizado de maquina para processar,
analisar e extrair insights relevantes a partir de tais textos, que podem auxiliar no desen-
volvimento de novas aplicacdes e servicos. Diante disso, este capitulo além de apresentar
as caracteristicas de famosas midias sociais € como coletar seus dados, também introdu-
ziu os fundamentos e ferramentas das principais etapas do processo de andlise de textos,
fornecendo, assim, os meios necessarios para desenvolver aplicacdes que possam tirar
proveito do conhecimento semantico e emocional extraidos a partir de dados de midias
sociais. Apesar do foco em textos de midias sociais e suas particularidades, boa parte das
técnicas apresentadas também podem ser aplicadas em outras fontes textuais.
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