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Resumo

O didlogo entre as ciéncias humanas e a engenharia da computagdo ainda é timido,
principalmente diante dos desafios impostos pela nossa moderna realidade tecnologica. No
entanto, tal didlogo tem o potencial de gerar ideias tedricas e praticas de grande impacto.
Visando ajudar a preencher essa lacuna, este trabalho propoe, primeiramente, realizar uma
revisao bibliografica sobre pesquisas com contribui¢oes do Processamento de Linguagem
Natural (PLN) as ciéncias humanas. Depois, realizar uma abordagem computacional
para uma tarefa profundamente relacionada as ciéncias humanas, a de empregar o PLN
na andalise de texto de midias sociais. Os pesquisadores que trabalham nesse campo
frequentemente se deparam com a necessidade de extrair informagoes de grandes massas
de dados textuais. Uma dessas aplicagoes ¢ a modelagem de tépicos, tarefa que requer a
descoberta dos topicos discutidos em textos - para lidar com isso, existem varias técnicas
disponiveis, como Alocagao de Dirichlet Latente (LDA), Modelo de Tépico Bitermo (BTM),
Versao de Tépicos de Representacoes de Codificador Bidirecional de Transformadores
(BERTopic) e Fatoracao de Matriz Nao-Negativa (NMF). Neste trabalho, desenhamos
uma configuracao metodolégica e realizamos uma andlise comparativa das técnicas acima
mencionadas sobre dados recuperados do Twitter. Por meio dessa midia social, buscamos
contribuir metodologicamente para o estudo de questoes politicas, economicas e sociais,
bem como avaliar os méritos relativos das técnicas de modelagem de tépicos. Os resultados
indicam um desempenho de coeréncia de topico superior para BERTopic, em segundo lugar
para NMF, seguido por BTM e, por ultimo, por LDA. Ao fim, realizamos uma discussao

sobre limitacoes dos modelos de tépicos, seus desafios, boas praticas e perspectivas futuras.

Palavras-chaves: humanidades digitais; processamento de linguagem natural (computa-

¢ao0); midia social.



Abstract

The dialogue between human sciences and computer engineering is still timid, especially
in view of the challenges imposed by our modern technological reality. However, such
a dialogue has the potential to generate theoretical and practical ideas of great impact.
Aiming to help fill this gap, this work proposes, firstly, to carry out a bibliographic review
on research with contributions from Natural Language Processing (NLP) to the human
sciences. Then, the idea is to perform a computational approach to a task deeply related
to human sciences, to employ NLP in text analysis of social media. Researchers working in
this field are often faced with the need to extract information from large masses of textual
data. One of these applications is topic modeling, a task that requires the discovery of
topics discussed in texts - to deal with this, there are several techniques available, such
as Latent Dirichlet Allocation (LDA), Biterm Topic Model (BTM), Topic Bidirectional
Encoder Representations of Transformers (BERTopic) and Non-Negative Matrix Factoring
(NMF). In this work, we design a methodological setup and perform a comparative analysis
of the aforementioned techniques on data retrieved from Twitter. Through this social
media, we seek to methodologically contribute to the study of political, economic and
social issues, as well as to assess the relative merits of topic modeling techniques. The
results indicate a superior topic coherence performance for BERTopic, in second place
for NMF, followed by BTM and lastly by LDA. At the end, we held a discussion about

limitations of topic models, their challenges, good practices and future perspectives.

Keywords: digital humanities; natural language processing (computing); social media.
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1 Introducao

A ascensao das Humanidades Digitais representa uma tentativa de superar
a divisao tradicional entre as ciéncias humanas e a computacao, buscando explorar as
vastas possibilidades proporcionadas pela tecnologia da informagao. Como apontado por
Sancassani (2020), um marco da emergéncia das Humanidades Digitais como campo de
estudo e um termo a ser utilizado foi a publicacao do livro Schreibman, Siemens e Unsworth
(2004). Embora esse campo esteja emergindo como uma ponte entre esses dois dominios
aparentemente separados, ainda hé, entre eles, uma notével distancia (LAZER et al., 2009)
(LAZER et al., 2020).

Um potencial de aproximacao das ciéncias humanas com a computacao é, sem
davida, o processamento de linguagem natural (PLN), dado que textos dos mais variados
tipos sdo amplamente utilizados nas humanidades. H4 varios exemplos interessantes dessa
confluéncia (ROBILA; ROBILA, 2020). Logo, um primeiro objetivo do trabalho é realizar

uma revisao bibliografica sobre pesquisas com contribui¢oes de PLN as ciéncias humanas.

Dentro do ambito do PLN, a modelagem de topicos surge, organicamente, como
um caminho para determinar os assuntos discutidos em grandes conjuntos de textos ou
em textos de grande porte. Varios exemplos de modelos da literatura serdo apresentados

na secao 2.4 do capitulo 2.

A modelagem de topicos, como uma ferramenta de mineracao de texto, torna-se
um recurso de grande valia, visto que aproximadamente 80% dos dados no mundo nio sao
estruturados,! em que grande parte sdo textos. Essa quantidade, cabe dizer, aumenta a,

cada dia.

As midias sociais sao fontes de grande importancia para as humanidades, e
uma rede social que se destaca pela grande disponibilidade de textos é o Twitter, que
possufa cerca de 368 milhdes de usudrios ativos em 2022.2 Por meio dela, é possivel coletar
uma grande quantidade de dados para estudar o que esta sendo dito por muitas pessoas
sobre uma enorme variedade de assuntos. Também é possivel estudar os dados por pais e

outras divisoes geograficas.

Neste trabalho, apresentamos uma nova metodologia para analise de midias
sociais, buscando, assim, contribuir para o uso de PLN no contexto das ciéncias humanas.
Também temos como objetivo comparar modelos de diferentes abordagens (probabilistica,
matricial, especialista em textos curtos, neural de aprendizado profundo) para a modelagem

de tépicos nessas midias e para avaliar aquele que possui maior desempenho para essa

https://www.analyticsinsight.net /the-future-of-data-revolution-will-be-unstructured-data/
2 https://www.statista.com/statistics /303681 /twitter-users-worldwide/
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tarefa. Como abordagem probabilistica, usamos o LDA; como abordagem matricial, temos
a estratégia de NMF; como metodologia especializada em textos curtos, trabalhamos com

o BTM, e, como abordagem neural, utilizamos o BERTopic.

O trabalho esta estruturado da seguinte forma: o capitulo 2 traz uma revisao
sobre contribui¢oes de PLN as ciéncias humanas, mineracao de texto, mineragao de texto
no Twitter, modelagem de topicos, métricas e modelos utilizados no trabalho; o capitulo
3 apresenta a metodologia proposta; os resultados estao no capitulo 4 e as conclusoes,

juntamente com perspectivas de trabalhos futuros, sdo expostas no capitulo 5.
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2 REVISAO DA LITERATURA

Neste capitulo, partindo de discussoes acerca das contribuigcoes de Processa-
mento de Linguagem Natural (PLN) as humanidades e da tarefa da mineracao de texto,
apresentaremos a tarefa especifica abordada nesta dissertacao: a tarefa de modelagem
de tépicos (ZONG; XIA; ZHANG, 2021). Apds uma discussdo inicial, passaremos a uma
fundamentacao técnica mais aprofundada, inclusive de métricas utilizadas para avaliar os

modelos.

2.1 Exemplos de Contribuicoes do Processamento de Linguagem

Natural as Humanidades

Desde o surgimento da pesquisa em inteligéncia artificial (IA), houve grande
interesse em construir sistemas computacionais capazes de lidar com a linguagem natural
(HAENLEIN; KAPLAN, 2019). As primeiras aplicagoes de A em processamento da
linguagem natural (PLN) incluiram esforgos em aplicagoes como tradugdo automatica de
texto (HIRSCHBERG; MANNING, 2015) e chatbots a partir da inspiracao do teste de
Turing (HAENLEIN; KAPLAN, 2019). Com o advento das modernas redes neurais e da
explosao de disponibilidade de dados provocada pela internet, a area de PLN atingiu niveis
de desempenho impressionantes com os ja bem conhecidos grandes modelos de linguagem
(LLMs, Large Language Models), como exemplificado pelo fenémeno do ChatGPT (THORP,
2023).

De acordo com Chowdhary (2020), o Processamento de Linguagem Natural
consiste em um conjunto de técnicas computacionais que tém como objetivo a andlise
e representacao automatica de linguagens humanas, motivadas pela teoria. Enquanto
Joseph et al. (2016), por meio de varios pesquisadores, define como uma area de pesquisa e
aplicacao que investiga a maneira pela qual os computadores podem ser empregados para
compreender e manipular textos ou fala em linguagem natural, com o intuito de realizar

tarefas tuteis.

O Processamento de Linguagem Natural abrange diversas areas. Também
Joseph et al. (2016), por meio de Church e Rau (1995), categoriza o PLN nas seguintes

cinco areas:

o Compreensao da Linguagem Natural;

o Geracao de Linguagem Natural;
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e Reconhecimento de fala ou voz;
o Tradugao Automatica;

« Correcao ortografica e verificacao gramatical.

Na aurora da Linguistica Computacional, os cientistas se empenharam em escre-
ver os vocabularios e as regras das linguas humanas para que pudessem ser compreendidos
por computadores. Contudo, essa tarefa mostrou-se dificil devido a variedade, ambiguidade
e dependéncia de contexto presentes nessas linguas (HIRSCHBERG; MANNING, 2015).

Na década de 1980, mas, principalmente, na década de 1990, o PLN foi transfor-
mado por pesquisadores que passaram a construir modelos baseados em grandes quantida-
des de dados empiricos da linguagem. O PLN baseado em estatistica ou em corpus foi um
dos primeiros casos de sucesso notavel do uso de Big Data, muito antes de se reconhecer

amplamente o poder da aprendizado de maquina ou de se introduzir o termo Big Data
(HIRSCHBERG; MANNING, 2015).

Na ultima década, o PNL avangou rapidamente. Esse avanco, como mencionado
acima, pode ser creditado & internet e ao nivel de paralelismo atingido pelo hardware atual
(JOSEPH et al., 2016). De fato, o aprendizado profundo (LECUN; BENGIO; HINTON,
2015) trouxe a possibilidade de lidar organicamente com tarefas que sdo dificeis de serem
realizadas apenas com base em regras e critérios fixos. Antes desse desenvolvimento, nao
era possivel representar todo o significado gerado pela ambiguidade das linguagens por
meio da escrita de regras ou algoritmos de aprendizado de maquina como arvores de decisao
e modelos probabilisticos. O aprendizado profundo é capaz de resolver eficientemente esse
problema (JOHRI et al., 2021).

Visto que os textos estao entre os principais dados para estudo das humanidades,
a area foi influenciada de diversas maneiras, o que é demonstrado nas subsecoes seguintes
sobre historia, sociologia, ciéncia politica, antropologia, demografia e economia. Entretanto,
nao temos a pretensao de realizar uma revisao extensiva: apresentaremos, a seguir, uma

breve revisdao do uso de PLN nessas areas.

2.1.1 Histéria

Nesta subsecao, apresentamos um panorama de trabalhos que trazem contri-

buicoes de PLN a area de Historia.

Primeiramente, temos o trabalho de Duong, Pivovarova e Zosa (2021) que
apresenta um novo método de deteccao automatica de mudanca de discurso em cole¢oes de
textos e, assim, de rastreamento de dindmicas de discurso em corpora histéricos, podendo

ser relevante para a pesquisa na area. Esse método consistiu em utilizar uma técnica de
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agrupamento de documentos textuais e, depois, uma combinacao de uma rede neural

recorrente com uma rede neural convolucional.

O estudo de Manjavacas e Fonteyn (2022) avaliou a adequagao de grandes
modelos de linguagem, como o BERT, a aplicacdes em textos historicos. Em seus resultados,
hé a conclusao de que um modelo BERT pré-treinado do zero com corpora histéricos é

mais adequado a essas aplicacoes.

Em Sumikawa, Jatowt e Diiring (2018), foi feita a extracao de referéncias
temporais de textos da rede social Twitter ao longo de 11 meses, nos anos de 2016 e 2017.
Essa extracao foi feita por meio de uma ferramenta computacional baseada em regras
chamada HeidelTime. Com essas referéncias temporais, foi possivel analisar memorias
coletivas (HALBWACHS, 1950) no Twitter.

Aguilar, Chastang e Tannier (2022) apresentam um modelo Bi-LSTM combi-
nado com uma camada final de CRF para detectar automaticamente se¢oes em cartas
medievais em latim, o que pode acelerar a recuperagao de evidéncias para auxiliar em
hipéteses histéricas. Conclui-se que o modelo é robusto para conjuntos de cartas externas,
o que confirma que pode ser generalizado para cartas de periodos e origens diferentes do

que foi utilizado no estudo.

Em Walter et al. (2021), foram analisados vieses politicos e raciais em corpora
historicos por meio representacoes semanticas de palavras em espagos vetoriais obtidos
por meio de uma rede neural artificial. Os resultados das medidas de vieses se alinharam
com tendéncias historicas comumente percebidas, indicando uma viabilidade para analisar

tendéncias de vieses historicos por meio desse método.

2.1.2 Sociologia

Na area de sociologia, também hé trabalhos que possuem contribui¢oes de PLN

- discutiremos alguns deles nesta se¢ao.

A tese de Nelson (2014) analisou os topicos obtidos por meio de Latent Dirichlet
Allocation (LDA) para comparar textos produzidos de quatro organizagoes feministas nas
cidades de Chicago e Nova lorque nos Estados Unidos das América, uma de cada cidade
nos periodos 1900-1917 e 1960-1970. Com essas comparagoes e mais outros estudos, o
trabalho demonstrou que o movimento das mulheres nao deve ser concebido como duas
ondas separadas, mas sim como um movimento continuo que oscila e evolui ao longo do

tempo.

Flores (2017) emprega dados textuais do Twitter para demonstrar como as leis
anti-imigragao no Arizona intensificaram a opinido publica contraria a imigragao. O estudo
foi feito por meio da analise de sentimento e de outra abordagem para avaliar mais de 250

mil tweets. O autor constata que a lei teve um impacto negativo na média de sentimentos
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expressos em tweets relacionados aos imigrantes, mexicanos e hispanicos, mas nao teve

impacto significativo nos sentimentos expressos sobre asiaticos ou negros.

Por fim, citamos AlMaghlouth et al. (2015), que analisa a producao académica
sobre os levantes arabes de 2010 a 2012 por meio de técnicas de PLN — como medida
semantica estatistica — além de outras vertentes. O trabalho demonstra que ha uma
predominancia de lingua inglesa e de paises nao-arabes — principalmente Estados Unidos
da América — no discurso cientifico. Conclui-se que ha uma hegemonia de legitimidade no

conhecimento por conta em parte ao local onde os artigos sao produzidos.

2.1.3 Ciéncia Politica

Nesta subsecao, apresentamos uma breve revisao de alguns trabalhos que

possuem contribui¢oes de PLN a ciéncia politica.

Brown (2018) realizou classificagao de opinioes politicas de textos do Twitter por
meio de analise de sentimento executada por um modelo de regressao logistica. Demonstra-
se, portanto, o uso de ferramentas de PLN para identificar opinioes e extrair tendéncias dos
dados textuais. Para atingir tal objetivo, desenvolveu-se um estudo de caso que examina
uma iniciativa para levar um projeto de lei anti-trabalho de Ohio (EUA) a um referendo

estadual.

Em Kulkarni et al. (2018), foi proposto um novo modelo que teve melhor
desempenho que o estado da arte para revelar a ideologia politica de artigos de noticia.
Inspirado em recentes avancos em inferéncia neural, o modelo foi construido com a ideia

de multivisualizacao baseado em atencao.

Roberts et al. (2014) demonstra a utilidade do modelo de tépico estrutural
(STM, do inglés structural topic model) em tornar as andlises de respostas abertas de
pesquisas por entrevistas mais faceis e reveladora. Realiza-se essa demonstracao com
experimentos e uma analise de dados abertos no Estudo Eleitoral Nacional Americano
(ANES, do inglés American National Election Study). Uma contribuicao crucial do método
é que ele incorpora informacgoes sobre o documento, como sexo do autor, afiliagdo politica

e atribuicao de tratamento.

2.1.4 Antropologia

Nesta subse¢ao, apresentamos uma revisao de trabalhos em que se aplica PLN

a antropologia.

O estudo em Krieg, Berning e Hardon (2017) analisou mais de 20 mil relatos
de experiéncias com drogas de um portal virtual e gerou importantes percepcoes sobre os

emaranhados sociais e politicos de consumo, fenomenologia das drogas e reducao de danos.
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Um dos métodos foi a andlise de frequéncia de pares de palavras e redes de co-ocorréncia

de palavras-chave.

Em Munk, Olesen e Jacomy (2022), construiu-se um modelo de redes neurais
que busca associar comentéarios do Facebook a reagoes de emojis. Comparando-se com
os resultados de pessoas realizando a mesma tarefa, foram apresentadas trés conclusoes.
A primeira consiste em entender que quando a maquina falha em uma situacao ha um
real potencial para uma descri¢cdo densa, logo, representado tipicamente uma situagao
ambigua. A segunda constitui-se no compreendimento da delimitacdo onde o trabalho
da maquina termina e o da etnografia comeca, justamente onde ha essa identificacao de
uma necessidade por uma descricao densa. A terceira conclusao é que os experimentos
demonstraram ser possivel utilizar redes neurais de maneira que a interpretabilidade

pos-analise esteja em concordancia com as praticas etnograficas ja estabelecidas.

Abramson et al. (2018) realizam uma discussao que ferramentas computacionais,
como mineracao de dados, podem ajudar a escalar a etnografia, melhorar a transparéncia,
permitir replicagdo basica e enfrentar desafios fundamentais em torno da validade interna
e externa. Além disso pontua que a etnografia computacional nao substitui as formas
existentes de investigacao social, mas as complementa e as estende. Também apresenta
exemplos de visualizagoes simples de mineracao de texto de discussoes com mengoes de

lacos sociais entre pacientes com cancer avangado.

2.1.5 Demografia

Na drea de demografia, destacamos o trabalho de Xu et al. (2022), que buscou
aplicar e avaliar modelos de tépicos em dados de pesquisas demograficas. Nesse estudo,
foram utilizados modelos de topicos neurais baseados em modelos de linguagem para
analisar as respostas de mulheres holandesas sobre seus planos de fertilidade. Em seguida,
comparou-se os resultados obtidos com os julgamentos de especialistas, levando em consi-
deracao o calculo de coeréncia dos tépicos. Os resultados indicaram que os modelos neurais
produzem tépicos mais préximos da interpretagao humana em comparaciao com o LDA.
Essa pesquisa demonstra que a demografia pode se beneficiar significativamente com a

adogao de novos métodos de PLN.

Em Roy et al. (2022), houve um estudo demogréfico com o objetivo de analisar
os dados de alunos matriculados em duas instancias de Cursos on-line abertos massivos
(MOOC:s, do inglés Massive Open Online Courses) introdutérios de Python, oferecidos
antes e durante a pandemia do COVID-19, a fim de verificar se houve alguma alteracao
no comportamento dos alunos e nos resultados gerais de aprendizado durante esse periodo.
Além disso, os autores procederam a anélise da interagdo dos alunos no férum de discussao
do curso, utilizando o processamento de linguagem natural para realizar uma analise de

sentimento dos comentarios. Os resultados revelaram tendéncias comportamentais que
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apresentaram diferencas significativas durante a pandemia. O presente estudo constatou que
alunos de diversas demografias apresentaram resultados e comportamentos de aprendizagem
notavelmente distintos durante a pandemia, em relagdo a um conjunto de MOOCs de
Python.

Tutubalina e Nikolenko (2017) realizam uma pesquisa acerca da mineragao
automatica de informagoes demograficas em textos gerados pelos usuarios de medicamentos,
comparando técnicas de processamento de linguagem natural, incluindo extensoes de
modelos de tépicos e redes neurais profundas. O objetivo foi abordar esse problema em
conjuntos de dados extraidos de sites relacionados a satude. Esse estudo apresenta os
primeiros resultados acerca do problema pratico e relevante de aprendizagem automatica
das caracteristicas demograficas do usuario, a partir de suas avaliagbes sobre produtos ou

servigos médicos.

2.1.6 Economia

Nesta se¢ao, apresentamos uma revisao de trabalhos que trazem contribuigoes

do PLN & economia.

Em Ahrens e McMahon (2021), ha o objetivo de fornecer a comunidade de
pesquisa uma nova série de choques de politica monetaria baseada em discursos de bancos
centrais. Para atingir esse propdsito, usou-se uma modelagem de topicos supervisionada
com a capacidade de lidar com texto e varidveis numéricas para estimar um indice de

dispersao de sinal de politica monetaria.

No estudo de Dierckx, Davis e Schoutens (2021), realizou-se modelagem de
topicos para extrair temas de noticias financeiras para investigar como suas narrativas se
relacionam com os movimentos no Indice de Volatilidade CBOE. Comparou-se LDA com
uma técnica combinada de modelos doc2vec e mistura gaussiana. Ao final, apo6s utilizacao
de outras técnicas, mostrou-se que os recursos de noticias obtidos conseguem prever os

movimentos do indice.

Na pesquisa Kim e Yoon (2021), analisou-se a segao de gerenciamento, discussao
e analise das divulgacoes corporativas e extraiu-se seu sentimento especifico do contexto
para prever faléncias iminentes. Foi empregado o modelo BERT para realizar essa anélise
de sentimento e demonstrou-se que ele supera as previsoes de outros modelos, melhorando
a acuracia de predicao de faléncias iminentes. Além de que foi descoberto que o sentimento

textual tem capacidade preditiva adicional para variaveis financeiras bem conhecidas.

2.1.7 Um Panorama sobre os Exemplos Apresentados

Até este ponto, exploramos exemplos de contribui¢cdes do Processamento de

Linguagem Natural (PLN) em diversas areas das humanidades, incluindo Histéria, Socio-
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logia, Ciéncia Politica, Antropologia, Demografia e Economia. Embora essas dreas possam
parecer distintas em seus objetivos e métodos, a aplicagao do PLN oferece uma série de
pontos de convergéncia e interconexoes que enriquecem nosso entendimento e abordagem

desses campos.

O PLN atua como uma ponte entre a linguagem humana e o mundo digital,
permitindo a extracao de informacgoes significativas a partir de vastas quantidades de
texto. Suas técnicas abrem possibilidades para analisar padroes, sentimentos, opinioes e
relagoes que, muitas vezes, nao seriam facilmente acessiveis por métodos tradicionais. O
uso de algoritmos e modelos de aprendizado de méquina, como redes neurais e modelos de
topicos, permite aos pesquisadores identificar tendéncias, construir taxonomias, analisar
sentimentos e revelar insights que contribuem para uma compreensao mais profunda das

areas estudadas.

Nesse contexto interdisciplinar, é notavel como o PLN fornece ferramentas para
a andlise automatizada de textos que, de outra forma, seria humanamente inviavel processar.
Ao explorar a histéria, por exemplo, o PLN permite detectar mudancas de discurso, analisar
vieses politicos e raciais, e até mesmo acompanhar a evolucao do movimento das mulheres
ao longo do tempo. Da mesma forma, na sociologia, o PLN é usado para compreender
a opiniao publica sobre questoes sociais, analisar padroes de sentimentos em relacao a

imigracao e investigar a influéncia de diferentes grupos de pesquisa no discurso cientifico.

Na ciéncia politica, o PLN capacita a analise de opinioes politicas nas redes
sociais, a identificacao de ideologias em artigos de noticias e a andlise de discursos em
respostas abertas em pesquisas de opiniao. Na antropologia, a mineragao de textos revela
insights sobre o consumo de drogas, a interagdo nas redes sociais e a aplicagao de ferramentas

computacionais para melhorar a transparéncia e escalabilidade da etnografia.

Além disso, o PLN encontra espago na demografia, onde modelos de tépicos e
analises de sentimentos auxiliam na compreensao dos planos de fertilidade e comporta-
mentos de aprendizagem dos alunos. Na economia, as analises de sentimentos extraidos de
discursos de bancos centrais e de noticias financeiras oferecem informacgoes valiosas para

previsoes economicas e de mercado.

O fio condutor que une esses exemplos é a capacidade do PLN de revelar
padroes, informacgoes e nuances escondidas nos dados textuais, independentemente do
campo de aplicacao. Essa abordagem transcende barreiras disciplinares, permitindo que
os pesquisadores abordem questdes complexas de maneira inovadora. A medida que o
PLN continua a evoluir, sua intersecao com as humanidades continua a enriquecer nossa
compreensao das dinamicas sociais, culturais, politicas e econdmicas que moldam nosso

mundo.
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2.2 Mineracao de Texto

Nesta se¢ao, faremos uma discussao sobre mineragao de texto, um processo que
utiliza Processamento de Linguagem Natural e engloba a tarefa realizada neste trabalho
— a modelagem de tépicos. Também faremos uma discussao das principais metodologias

para lidar com esse processo.

A mineracao de dados textuais se caracteriza como uma tecnologia integrada de
processamento de linguagem natural, classificagdo de padroes e aprendizado de maquina.
O termo mineracao se refere a descoberta, busca, indugao e refinamento, pois os resultados
alvo estao geralmente escondidos e ocultos (ZONG; XIA; ZHANG, 2021).

Para Kumar, Kar e Tlavarasan (2021, p. 2), “mineragao de texto, também
chamada de analise de texto, é uma técnica de inteligéncia artificial que converte dados
nao estruturados em dados estruturados usando processamento de linguagem natural para

aprimorar a andlise usando algoritmos de aprendizado de maquina.”

Também segundo Zong, Xia e Zhang (2021), algumas tecnologias de mineragao

de texto sio:

o Classificacao de texto: tarefa que busca dividir um dado texto em tipos textuais

predefinidos;

o Agrupamento de texto: tarefa que se propoe em dividir um dado conjunto de textos
em categorias diferentes e, ao invés da classificacdo, nao predefinindo um ntimero de

categorias;

« Modelo de tépico: tarefa que busca topicos referentes a um texto, sendo que cada
topico pode ser expressado por um grupo de palavras presentes no texto que possuem

forte correlacao e compartilham os mesmos conceitos e semanticas;

o Analise de sentimento de texto e mineracao de opinido: um tipo especial de classifi-
cacgao de texto em que ela é feita baseada em informacao subjetiva como visoes e

atitudes expressadas no texto ou julgamentos positivos ou negativos;

o Deteccao e rastreamento de topico: refere-se & mineracao e triagem de tépicos de

texto de inimeras noticias e comentarios;

« Extracdo de informagao: tarefa associada a extracao de informagao factual como
entidades, atributos de entidades, relagao entre entidades, e eventos de linguagem

natural nao estruturada e semiestruturada para saida de dados estruturados;

e Sumarizacao automatica de texto: tecnologia referente a geracdo automatica de

resumos usando métodos de processamento de linguagem natural.
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O estudo de Subalalitha (2019) usa extragao de informagao para coletar conhe-
cimentos histéricos de um classico poema tamil chamado Kurunthogai. A estrutura de
extragao de informagao proposta extrai informacoes de textos bilingues, alcangou uma

precisao de 88,8% e pode ser aplicado para qualquer tipo de literatura.

Um exemplo de aplicacao de sumarizacao de texto automatica é o trabalho
de Mahajan e Purohit (2021), que utiliza essa tecnologia para obter informagoes sobre
monumentos histéricos famosos da India na forma de um resumo, sendo uma contribuicao

a area patrimonial histérica.

2.3 Mineracao de Texto no Twitter

Dado que o objetivo deste estudo é trabalhar com a mineragao de textos sobre
tematicas ligadas as humanidades no contexto da maior amplitude possivel de pessoas, ou
seja, abarcando uma maior representatividade factivel e acessivel da sociedade, a escolha
principal para a fonte de dados se torna as midias sociais. Porém, é importante pontuar que
essa representatividade possui limitagoes, abarcando um recorte especifico da sociedade,

composto por pessoas (ue possuem acesso a internet e sdo alfabetizadas.

Escolhido o tipo de fonte, foi necessario decidir qual midia social seria mais
adequada para o estudo. Dentre as opgdes, estavam as redes sociais (e.g., Facebook,
LinkedIn), os blogs (e.g., Huffington Post), os microblogs (e.g., Twitter, Tumblr), os
féruns, marcadores sociais (e.g., Delicious, Pinterest), wikis (e.g., Wikipedia, Wikihow),
noticias sociais (e.g., Reddit) e as de compartilhamento de midia (e.g., Youtube, Instagram)
(FARZINDAR; INKPEN, 2020, p. 2).

Dentre as midias sociais com mais usudarios, que possuem dados textuais e
APIs (do inglés Application Programming Interfaces) funcionais e consolidadas, estao o
Facebook, LinkedIn, Twitter, Reddit e Quora. Também por esse motivo, essas midias
sociais sdo as mais estudadas na literatura. A classificacdo por nimero de usuarios pode

ser observada na figura 2.1.

Uma API é uma interface através da qual desenvolvedores terceiros podem
conectar novos complementos a um servico existente. Ela ¢, basicamente, um meio que
permite a um programa de computador se comunicar com outro programa (LOMBORG;
BECHMANN, 2014, p. 256). E também por meio de APIs que se torna possivel coletar

sistematicamente os dados das midias sociais.

De acordo com Russell e Klassen (2019, p. 24), enquanto algumas redes sociais
como Facebook e LinkedIn requerem uma aceitagao mitua da conexao entre usuarios, o
modelo de relacionamento do Twitter permite que vocé acompanhe os tltimos aconteci-

mentos de qualquer outro usudrio, mesmo que outro usuario escolha nao lhe seguir de
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Most popular social networks worldwide as of January 2023, ranked by number of
monthly active users (in millions)
Facebook
YouTube
WhatsApp*
Instagram
WeChat
TikTok
Facebook Messenger
Douyin
Telegram
Snapchat
Kuaishou
Sina Weibo
QQ
Twitter

Pinterest

Number of active users in millions

Sources Additional Information:
dataRepartal; Meltwater Worldwide; DataReportal: January 2023; social nelwarks and messenger/chal appivolp ingluded; figures for TikTok does r

Figura 2.1 — Classificagdo de midias sociais em relacdo ao ntimero de usuarios ativos
mensais em janeiro de 2023. Segundo a fonte, os nimeros de usuarios podem
néo representar individuos tnicos. E possivel, ainda, que alguns desse usudrios
sejam bots.

Fonte: https://www.statista.com/statistics/272014/global-social-networks-ranked-by-number-of-users/

volta ou mesmo saiba da sua existéncia.

Segundo Farzindar e Inkpen (2020, p. 2), o Twitter se caracteriza como um
microblog, ou seja, similar a um blog mas com conteido limitado (nimero de caracteres).
O blog pode ser compreendido como um diario online no qual o blogueiro pode criar o
contetdo e exibi-lo em ordem cronolégica reversa. Blogs sao, geralmente, mantidos por
uma pessoa ou uma comunidade. Os comentarios dos blogs sao postagens realizadas por

usuarios que se vinculam a blogs ou postagens de jornais online.

O Twitter foi criado em marco de 2006 e lancado em julho do mesmo ano.
Em 2012, declarou possuir mais de 140 milhoes de usuérios ativos, com 340 milhoes de
tweets por dia.! Em 2023, o ntimero de usuérios ativos mensais declarado em relatérios da.
empresa chegou a 556 milhdes, como pode ser observado na figura 2.1. Entretanto, deve-se
frisar que uma parte desses usuérios sdo bots:*> o trabalho de Rodriguez-Ruiz et al. (2020)

aponta uma proporc¢ao de 15 % do total.

Além de possuir grande quantidade de usuarios, o Twitter sempre teve seus

L https://blog.twitter.com/official /en_us/a/2012/twitter-turns-six.html
2 Contas automatizadas e controladas por software, programadas para criar novas publicacdes ou interagir
com outros usuarios, normalmente com objetivos especificos em mente.
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dados disponiveis gratuitamente, piiblicos por padrao e principalmente textuais por meio
de sua API gratuita e publica, resultando em um grande volume de pesquisa cientifica
(GIGLIETTO; ROSSI; BENNATO, 2012, p. 148).

Portanto, como a midia social escolhida foi o Twitter, apresentaremos uma
breve revisao bibliografica de trabalhos com mineracao de texto utilizando essa fonte
de dados. Priorizaremos, por ora, trabalhos que nao usam modelagem de tépicos, i.e.
que utilizam outras técnicas de mineracao, ja que modelos de tépicos serao tratados

posteriormente.

Como exemplo de mineragao de texto no Twitter, temos o trabalho de Karami,
Bennett e He (2018), que realizou mineragao de opinido piblica para explorar a discussao
de questoes economicas no Twitter durante a eleicao presidencial de 2012 nos Estados
Unidos da América. Eles utilizaram dois métodos de mineracao de texto, modelagem de

topicos com LDA e andlise de sentimento.

Outro exemplo é o artigo Shamoi et al. (2022) que executou uma mineracao de
opinido publica sobre a dieta baseada somente em vegetais (vegana) no Twitter utilizando

analise de sentimento.

2.4 Modelagem de Topicos

Como ja apresentada na secao 2.2, a modelagem de topicos é uma técnica
de mineracao de texto usada para descobrir automaticamente os topicos discutidos em
um conjunto de documentos (também conhecido como corpus), sendo que cada tépico é
representado por um conjunto de palavras que possuem forte correlagao entre si e partilham

0S mesmos conceitos e semanticas.

A modelagem de tépicos tem aplicagdes no auxilio do entendimento e resumo
de grandes cole¢oes de documentos, identificagao de topicos emergentes em um campo
de pesquisa ou em um determinado periodo de tempo, e também pode na utilizagao em

recomendacao de contetido personalizado e anélise de tendéncias.

A modelagem de tépicos foi criada (e continua sendo utilizada) para fins de
recuperacao de informagao e classificagao de texto em aplicagoes praticas. No entanto,
recentemente, tem ganhado destaque também na area de humanidades digitais e ciéncias
sociais no contexto de leitura distante,® em que é cada vez mais empregada para abordar
questoes de pesquisa especificas relacionadas as distribuigoes de conteiido em textos
literarios, decisoes de judiciais, debates politicos e legais, cobertura da midia e publicagoes

académicas (SHADROVA, 2021).

3

A leitura distante é um tipo de analise, em oposi¢ao a leitura proxima que consiste na analise detalhada
e minuciosa de um texto. Na leitura distante, utilizam-se técnicas computacionais de mineracao de
texto para extrair e analisar padroes de superficie presentes em grandes corpora (SHADROVA, 2021).
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Churchill e Singh (2022, p. 1) definem um modelo de tépico como um modelo
matematico nao-supervisionado que recebe como entrada um conjunto de documentos
e retorna um conjunto de topicos que representa o contetiddo dos documentos em uma
maneira coerente e precisa. Ou seja, encontrar os temas centrais associados a uma cole¢ao
de documentos é o objetivo da modelagem de topicos, ao poder realizar a compressao de

um corpus de milhares de documentos em um pequeno resumo que captura os assuntos
mais prevalentes presentes (CHURCHILL; SINGH, 2022, p. 1).

De acordo com Churchill e Singh (2022), os precursores dos modelos de tépicos
tém sua origem, em 1990, com a andlise semantica latente (mais comumente conhecida
como LSA, do inglés latent semantic analysis), também chamada por indexagdo seméntica
latente (mais conhecida como LSI, do inglés latent semantic indexing). O LSA, que foi
proposto por Deerwester et al. (1990), realiza a decomposigao de valor singular da matriz

de palavras por documento, reduzindo assim sua dimensionalidade e obtendo os tépicos.

Em 1999, Hofmann (1999) propds a Indexagao Seméantica Latente Probabilistica
(mais conhecida como pLSI, do inglés Probabilistic Latent Semantic Indexing), introduzindo
os tépicos como uma mistura probabilistica de palavras com base em suas probabilidades
conjuntas com documentos (CHURCHILL; SINGH, 2022).

Segundo Churchill e Singh (2022), o termo “modelo de tépico” é cunhado em
Blei, Ng e Jordan (2001) ao propor um dos modelos mais conhecidos e utilizados da area,
a Alocagao de Dirichlet Latente (mais conhecido como LDA, do inglés Latent Dirichlet

Allocation.

Apobs esse modelo, ocorreram muitas variagoes dele direcionadas a problemas
especificos como para fontes de dados diferentes (e.g. Twitter), para uma captura da
evolugao de tépicos em relagao ao tempo (e.g. Modelos de Tépicos Dindmicos), para maior
rapidez de inferéncia e para maior capacidade em tratar de bases de dados maiores (e.g.

LDA Online); entretanto também surgiram novos modelos nao tao marcadamente baseados
no LDA (CHURCHILL; SINGH, 2022).

Os modelos de tépicos “modernos”, i.e. aqueles que surgiram de 2011 a 2022,
sao os baseados em: fatoracao de matriz nao-negativa; grafos; misturas de métodos tradici-
onais e modernos; aprendizagem aumentada de metadados; aprendizado supervisionado;
aprendizado por reforgo; redes neurais rasas e profundas (CHURCHILL; SINGH, 2022).

Exemplos de modelos de topicos na literatura sao:
o Lantent Semantic Analysis (LSA) (DEERWESTER et al., 1990);
» Non-negative Matriz Factorization (NMF) (PAATERO; TAPPER, 1994);

e Probabilistic Latent Semantic Analysis (pLSA) (HOFMANN, 1999);
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e Latent Dirichlet Allocation (LDA) (BLEL NG; JORDAN, 2003);

e Hierarchical Dirichlet Processes (HDP) (TEH et al., 2004);

o Structural Topic Model (STM) (ROBERTS et al., 2013);

o Biterm Topic Model (BTM) (YAN et al., 2013);

o Word2vec Gaussian Mizture Model (W2V-GMM) (SRIDHAR, 2015);
o Correlation Explanation (CorEx) (GALLAGHER et al., 2017);

o Topic to vectors (top2vec) (ANGELOV, 2020)

o Topic Bidirectional Encoder Representations from Transformers (BERTopic) (GRO-
OTENDORST, 2022b).

Um exemplo de modelagem de tépicos foi o trabalho de Valdez, Pickett e
Goodson (2018), no qual analisaram transcrigdes de debates presidenciais dos Estados
Unidos da América em 2016 usando analise semantica latente. Os topicos resultantes eram
paralelos as pesquisas mais frequentes na Internet relacionadas a politicas na época e,
quando divididas por candidato, as mudancas em topicos emergentes refletiram posi¢oes

politicas individuais.

2.4.1 Modelagem de Tépicos em Textos Curtos

Como as plataformas de midias sociais estao cada vez mais sendo adotadas
como fontes valiosas de informacao, e elas sao normalmente caracterizadas como texto
curto, esparso e de baixa densidade, a pesquisa em modelagem de topicos em textos curtos

(STTM, do inglés short text topic modeling) ganhou recentemente um grande interesse
(MURSHED et al., 2022).

As ocorréncias de palavras em documentos curtos desempenham um papel
menos discriminativo em comparagao com documentos longos, caso em que o modelo
tem contagens de palavras suficientes para saber como estas estao relacionadas (HONG;
DAVISON;, 2010). Ademais, os contextos limitados tornam mais dificil para os modelos de

tépicos identificar os sentidos de palavras ambiguas em documentos curtos (YAN et al.,
2013).

A falta de co-ocorréncia de palavras em textos curtos torna improvavel que
modelos de tépicos de textos longos tenham um bom desempenho, fazendo com que sua
aplicacdo para textos curtos seja inexpressiva em termos de desempenho (ABDEL-HAFEZ;
XU, 2013). Esse é um dos principais motivos pelos quais o desenvolvimento de modelos
proprios para textos curtos se tornou necessario, ja existindo, portanto, uma literatura

ampla, como se pode se perceber em Murshed et al. (2022).
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Os algoritmos tradicionais de modelagem de tépicos para textos longos (e.g.,
PLSA e LDA), que se baseiam na co-ocorréncia de palavras, nao conseguem lidar com
textos curtos de forma eficaz, ja que as informacoes de co-ocorréncia de palavras sao muito
limitadas neles (QIANG et al., 2019, p. 1).

Uma forma simples que busca aliviar o problema de esparsidade em textos
curtos é agrega-los em pseudodocumentos longos antes de treinar um modelo de tépico
padrao (YAN et al., 2013). Esse ¢ o caso de Weng et al. (2010) e Hong e Davison (2010).
Outra maneira simples de lidar com o problema é fazer suposi¢oes mais fortes sobre os
dados como, por exemplo, assumir que um documento curto abrange apenas um tunico
topico (YAN et al., 2013). Mas também existem meios mais complexos de enfrentar
o problema de esparsidade, esses sao os modelos desenvolvidos especificamente para a

modelagem de tépicos em textos curtos.

O trabalho Li et al. (2021) apresentou um novo modelo de tépicos especifico
para textos curtos, nomeado Mistura Multinomial Dirichlet Laplaceana (LapDMM, do
inglés Laplacian Dirichlet Multinomial Mizture). Para avaliagao, eles utilizaram bancos de
dados de textos curtos como o BaiduQA coletado por Cheng et al. (2014), que consiste

em amostras de perguntas de um popular site chinés de perguntas e respostas.

2.4.2 Alocacdo de Dirichlet Latente

O modelo de Alocagao de Dirichlet Latente (LDA, do inglés Latent Dirichlet
Allocation) foi proposto por Blei, Ng e Jordan (2001) e se tornou, ao longo dos anos, um
dos modelos mais conhecidos e utilizados em modelagem de tépicos como ja comentado

na secao 2.4.

Ele corresponde a um modelo probabilistico generativo de um corpus, em que
os documentos sao representados como misturas de topicos latentes, sendo cada topico
caracterizado por uma distribuicao de palavras. As proporc¢oes de mistura de valor continuo
sao distribuidas como uma varidvel aleatdria latente de Dirichlet (BLEI; NG; JORDAN;
2001).

No LDA, assume-se que existem k topicos latentes subjacentes de acordo com os

quais os documentos sdo gerados e que cada topico é representado como uma distribuicao
multinomial sobre as palavras |V| no vocabuldrio (BLEI; NG; JORDAN, 2001).

Conforme Blei, Ng e Jordan (2001), um documento de N palavras e w =
(wy, ...,wy) é gerado pelo seguinte processo: primeiro, # é amostrado de um distribuigao
Dirichlet(ay, ..., ax); segundo, para cada uma das N palavras, um tépico z, € {1,...,k}
é amostrado de uma distribuigdo Multinomial(6): p(z, = i|#) = 6;; finalmente, cada
palavra w,, é amostrada, condicionada no z,-ésimo topico, de uma distribui¢do multinomial

p(w|z,). Intuitivamente, 6; pode ser pensado como um grau ao qual o tépico i é referido
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no documento. A probabilidade de um documento é entao descrito como:

p(w|a, B /p (0|a) (H > plwylzn, B) (zn|0)> e, (2.1)
n=1zp,=1

onde p(f|«) é Dirichlet, p(z,|0) é uma multinomial parametrizada por 6, e p(wy|2,, 5) é

uma multinomial sobre as palavras. Este modelo é parametrizado por variaveis Dirichlet

k-dimensionais a = (ay, ..., ax) e uma [ matriz k x |V|, que controlam as k distribuigoes

multinomiais sobre as palavras. A representacao grafica do modelo LDA ¢é apresentada na

figura 2.2.
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M

Figura 2.2 — Representacao grafica do modelo LDA.
Fonte: (BLEL; NG; JORDAN, 2003).

Apesar da equacao 2.1 ser intratavel para o calculo exato, ha algoritmos de
inferéncia aproximada que podem ser considerados para realizar a LDA, como aproximacao
Laplace, aproximagao variacional e Cadeia de Markov Monte Carlo (BLEI; NG; JORDAN;
2003). Utilizou-se, por exemplo, um algoritmo variacional baseado em convexidade simples

para inferéncia em Blei, Ng e Jordan (2003).

Apesar de seu amplo e variado uso, o LDA possui limitagoes: segundo Jénsson
(2016), o modelo nao é um modelo com desempenho expressivo para modelagem de tépicos

em textos curtos.

A aplicagdo de LDA é ilustrada pelo trabalho de H, Zainuddin e Wabula (2022),
que realizou a modelagem e visualizagao de topicos que sao discutidos no Twitter pela
comunidade Makassar da Indonésia por meio do modelo LDA. Também por meio de LDA,
o estudo Lyu e Luli (2021) identificou os topicos emergentes da discussdo publica no
Twitter relacionada ao COVID-19 sobre os Centros de Controle e Prevencao de Doencas
nos Estados Unidos da América. Por fim, Xue et al. (2020) também examinaram discussoes
relacionadas ao COVID-19 postadas por usuérios do Twitter através de identificagoes de

topicos e temas com LDA.
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2.4.3 Modelo de Tépico Bitermo

Uma proposta para desvendar tépicos em textos curtos é o modelo de tépico
bitermo (BTM, do inglés biterm topic model), que foi apresentado por Yan et al. (2013).
Sua razao é contornar a esparsidade severa de dados em documentos curtos que os modelos

de tépicos convencionais (e.g. LDA e PLSA) sofrem.

Enquanto esses modelos convencionais capturam padroes de coocorréncia de
palavras em nivel de documento para revelar tépicos, o BTM modela diretamente a geragao

de padroes de coocorréncia de palavras em todo o corpus (YAN et al., 2013).

Um bitermo é, portanto, um par de palavras desordenado coocorrido em um
contexto curto e cada bitermo é extraido de um toépico especifico. Um contexto curto é
uma janela de texto apropriada que contém coocorréncias significativas de palavras. Como
os documentos sao pequenos, eles sao tratados como unidades de contexto individuais.
Assim, todas as duplas de palavras distintas em um documento curto sao extraidas como
um bitermo. Os bitermos extraidos de todos os documentos da colegdo compoem os dados
de treinamento do BTM (YAN et al., 2013).

Suponha que « e 3 s@o os parametros de Dirichlet. O processo gerador especifico

do corpus em BTM pode ser descrito da seguinte forma:

1. Para cada topico z

a) extraia uma distribuicao de palavras especifica do topico ¢, ~ Dir(f3)
2. Extraia uma distribuicio de topicos 0 ~ Dir(a) para toda a colegao
3. Para cada bitermo b no conjunto de bitermos B

a) extraia uma atribuicio de tdépico z ~ Multi(®)

b) extraia duas palavras: w;,w; ~ Multi(¢,)

A probabilidade conjunta de um bitermo b = (w;, w;) pode ser escrita como:

p(b) = > p(2)p(wi|2)p(w;lz) =Y 0.0 (2.2)
Conseguinte, a fun¢ao de verossimilhanca de todo o corpus é:
(i.3) #

O modelo BTM, ilustrado na figura 2.3, resolve o problema de esparsidade de

dados do LDA ao utilizar a distribuigao de tépicos em nivel de corpus 6 para atribuir tépicos
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z, com base em uma mistura de unigramas. Além disso, o BTM supera a desvantagem da
mistura de unigramas, dividindo os documentos em bitermos. Essa abordagem permite ao
modelo manter a correlagao entre as palavras e capturar multiplos gradientes de topicos

em um unico documento, ja que as atribui¢oes de tépicos de diferentes bitermos sao

independentes (YAN et al., 2013).

G (0
KN

| B

Figura 2.3 — Representacao grafica do modelo BTM.
Fonte: (YAN et al., 2013).

Todavia, o BTM nao modela o processo de geragao de documentos, diferente-
mente dos modelos de topicos convencionais. Consequentemente, as propor¢oes de topicos
de um documento nao podem ser obtidas diretamente durante o processo de aprendizado de
topicos. Para inferir os tépicos em um documento, é necessario assumir que as proporgoes
de tépicos de um documento sao equivalentes a expectativa das proporgoes de topicos de

bitermos gerados a partir do documento (YAN et al., 2013), que pode ser descrito como:

p(z|d) = Xb:p(ZIb)p(b!d)- (2.4)

Na equagao 2.4, p(z|b) pode ser calculado pela férmula de Bayes baseada nos

parametros estimados no BTM:

p(2)p(w;]2)p(w;|z)
Y. p(2)p(wi]2)p(w;|z)’

p(z|b) = (2.5)
onde p(z) = 0., e p(w;|z) = ¢;.. Por fim, obtém-se p(b|d) por uma distribuicao empirica
de bitermos no documento como a estimagao:
na(b)
p(bld) = =———, 2.6
0ld) = 40 (2.
onde ng4(b) é a frequéncia do bitermo b no documento d. No entanto, assim como no LDA,

a inferéncia no BTM nao pode ser exata. Para solucionar essa questao, existem diversos
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algoritmos que podem ser utilizados para fazer a inferéncia de forma aproximada, como
amostragem Gibbs, inferéncia variacional e estimacgao posterior maxima. No caso de Yan

et al. (2013), foi utilizada a amostragem Gibbs para inferir os pardmetros {¢, 6}.

2.4.4 Fatoracao de Matriz Nao-Negativa

A Fatoragao de Matriz Nao-Negativa (NMF, do inglés Non-Negative Matrix
Factorization) foi introduzida por Paatero e Tapper (1994) sob o conceito de Fatoragao de
Matriz Positiva, de acordo com Wang e Zhang (2013). Entretanto, a abordagem nao era,

entao, utilizada para modelagem de tépicos, o que veio a ocorrer posteriormente.

A NMF é um procedimento matematico no qual uma matriz formada por
valores nao-negativos é decomposta em duas novas matrizes de forma que o produto dessas
duas novas matrizes seja igual a matriz original (CHURCHILL; SINGH, 2022).

A matriz que é decomposta é a matriz documento-palavra, que consiste em um
conjunto de documentos onde cada documento é representado por um vetor de palavras. As
duas matrizes menores resultantes sao a matriz tépico-palavra, que pode ser interpretada
como a distribuicao de tépicos em relagao as palavras, e a matriz tépico-documento,
que pode ser interpretada como a distribuicao de topicos em relagao aos documentos

(CHURCHILL; SINGH, 2022).

O nimero de tépicos desejado pelo usudrio, representado por k, determina a
dimensionalidade final das matrizes menores. Se houver m documentos e n palavras no
vocabulario, a matriz maior tera um tamanho de m X n, enquanto as matrizes menores
terao tamanhos de m x k e k x n (MURSHED et al., 2022).

Palavras Topicos
Palavras
wn wn
S S
g o 8
L o L O
g = g X B,
g g S
o) &) =
A A
kxn
mXxn m X k

Figura 2.4 — Processo da NMF.
Fonte: (MURSHED et al., 2022).

Um exemplo de utilizagdo de NMF foi o trabalho de Sharaff e Nagwani (2016),
que o aplicaram em e-mails para identificar tépicos. A partir dos resultados é mostrado

que o algoritmo NMF tem melhor desempenho que outros dois modelos também utilizados.



CAPITULO 2. REVISAO DA LITERATURA 33

Essas trés técnicas foram avaliadas em termos de todos os parametros de desempenho

para identificacao de tépicos usando a técnica de similaridade baseada em assunto.

2.4.5 BERTopic

Como tultimo modelo para experimentagao, comparacao e analise em textos
curtos do Twitter, lancamos mao de um modelo mais recente que utiliza métodos estado
da arte para tarefas de processamento de linguagem natural. Esse é o BERTopic, uma
variagao de Representagoes de Codificador Bidirecional de Transformadores (BERT, do
inglés Bidirectional Encoder Representations from Transformers)(DEVLIN et al., 2018) e
proposto por Grootendorst (2022b).

Modelos convencionais, como LDA e NMF, e também o BTM, representam um
documento como um bag of words* e modelam cada documento como uma mistura de temas
latentes. Essa representacao possui limitagao ao desconsiderar as relacoes semanticas entre
as palavras por nao levar em conta o contexto delas numa sentenga (GROOTENDORST,
2022b).

Uma maneira de lidar com esse desafio emergiu com o surgimento de técnicas de
representacao de texto, que se tornaram rapidamente populares no campo do Processamento
de Linguagem Natural. O BERT e suas variagoes, em particular, tém sido bastante
eficazes na criacao de representacoes de vetores de palavras e sentencas contextualmente
relevantes. As caracteristicas seménticas dessas representagoes vetoriais permitem codificar

o significado do texto de tal forma que textos semelhantes estejam proximos no espaco
vetorial (GROOTENDORST, 2022b).

Como resposta a esta questao, as técnicas de incorporacao de texto tornaram-
se rapidamente populares no campo do Processamento de Linguagem Natural. Mais
especificamente, as representacoes de codificador bidirecional de transformadores (BERT)
e suas variagoes, mostraram grande resultado na geragao de representacoes contextuais de

vetores de palavras e sentengas.

BERTopic é um modelo de linguagem baseado em transformer pré-treinado
que gera representacoes de documentos, as agrupa e, ao fim, gera representacoes de topicos
com o procedimento TF-IDF (do inglés Term Frequency - Inverse Document Frequency)
(AIZAWA, 2003) baseado em classe.

Descrevendo de forma mais detalhada: empregam-se trés etapas independentes
para obter representagoes de topicos flexiveis que possam ser utilizadas em diferentes

casos de uso. Primeiro, sao geradas incorporagoes de documentos utilizando um modelo de

4 A abordagem bag of words (BoW) tem como representacio a transformacdo de um documento em um

vetor de tamanho constante, composto por todos os termos (palavras ou n-gramas) encontrados no
conjunto de textos. Cada termo recebe uma ponderagdo numérica, que pode ser determinada pela sua
frequéncia, por exemplo (LI et al., 2020).
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linguagem pré-treinado, visando obter informagdes em nivel de documento. Em seguida, é
reduzida a dimensionalidade das incorporagoes de documentos e agrupados semanticamente
documentos similares em tépicos distintos. Por fim, desenvolve-se uma versao baseada
em classe do TF-IDF para extrair a representacao de cada tépico, superando assim a
abordagem baseada em centroide. Com essas etapas, pode-se obter um modelo de topico
flexivel, que pode ser utilizado em diversos casos de uso, incluindo modelagem de topico
dindmico (GROOTENDORST, 2022b). Na figura 2.5 podem ser observadas as etapas

realizadas pelo modelo mais outras opcionais.
Representagoes de Ajuste Fino

Esquema de Ponderacao

Tokenizador Count Vectorizer

Agrupamento

Reducao de Dimensionalidade

Embeddings

Figura 2.5 — Algoritmo do BERTopic.
Fonte: https://maartengr.github.io/BERTopic/algorithm /algorithm.html

2.5 Métricas de Avaliacao

Apesar da dificuldade de avaliar modelos nao-supervisionados, particularmente
em aplicacoes nas linguas naturais humanas, existem métricas com esse objetivo disponiveis.

Duas delas serao discutidas a seguir.

2.5.1 Coeréncia de Tépicos

Coeréncia de topicos é uma métrica estado da arte para LDA no contexto
de corpora textuais genéricos (PANICHELLA, 2021). Ela foi proposta por Mimno et al.

(2011), e permite que se mensure a qualidade dos tépicos gerados por modelos.

A informacao mutua pontual (PMI, do inglés pointwise mutual information)
é a métrica de coeréncia mais amplamente utilizada. Embora existam muitas variantes
do PMI, em sua esséncia, essa métrica visa medir a proximidade das palavras em cada

topico com base em suas coocorréncias relativas entre si. Sua popularidade cresceu porque
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o calculo do PMI néao requer um conjunto de topicos corretos como base de comparacao
(CHURCHILL; SINGH, 2022). PMI é calculada de acordo com a seguinte equagao:
P(w;,w;) + €
PMI(w;,w;) =log | =———=— |,

Plu) - Plw) 27)

Considerando a equacao, P(w;, w;) representa a frequéncia ou probabilidade de
observar as palavras w; e w; juntas em uma mesma janela.” P(w;) e P(w;) representam,
respectivamente, a frequéncia ou probabilidade de observar as palavras w; e w; separada-
mente. Quanto mais préxima a frequéncia de co-ocorréncia de duas palavras estiver da
frequéncia de ocorréncia individual das duas palavras, melhor serd a pontuacgao atribuida
ao par de palavras fornecido. A constante € pode ser utilizada para evitar a ocorréncia de
um logaritmo com argumento igual a zero (CAMPAGNOLO; DUARTE; BIANCO, 2022).

A coeréncia de topico Cy, é uma versao de PMI com correlagdo mais forte com
avaliagoes humanas (RODER; BOTH; HINNEBURG, 2015), o que justifica sua escolha
para avaliar os modelos deste trabalho. De acordo com a definicao de Roder, Both e
Hinneburg (2015), Cy é uma medida que combina a similaridade do cosseno e o PMI
normalizado (NPMI) com uma janela deslizante booleana com tamanho de 110 palavras.
Essa medida busca capturar tanto a proximidade entre as palavras quanto a informacao
mutua e a similaridade vetorial (CHURCHILL; SINGH, 2022). A equacao de NPMI é
dada por:

[)]\41(11)17 U)j)
— log(P(w;, wy))’

NPMI(w;, w;) = (2.8)

De acordo com Campagnolo, Duarte e Bianco (2022), uma janela deslizante
é um subconjunto de um determinado nimero de palavras consecutivas e que pode ser
movido palavras por palavra para qualquer um dos lados, i.e., uma janela deslizante é
uma estratégia de segmentar palavras de um documento, ajudando a identificar como elas

aparecem proximas ou distantes umas das outras em relagdo a segmentacao.

Cy utiliza uma variacao de NPMI para calcular a coeréncia sobre uma janela
deslizante, computando a co-ocorréncia de uma palavra de um dado tépico contra todas
as palavras de um mesmo tépico (CAMPAGNOLO; DUARTE; BIANCO, 2022). Para

obter Cy,, primeiro se calcula vetores entre as palavras de acordo com a seguinte férmula:

(2.9)

Y
Vo, = NPMI(w;,w;)" = PMI(w;, w;) |
o ’ + €

— log(P(w;, w;))
em que 7 é o peso usado para dar mais for¢a para palavras mais associativas. Depois, é

calculado um vetor para cada palavra:
5

O termo “janela” corresponde a um subconjunto de palavras obtido por uma estratégia de segmentacao
de um documento (CAMPAGNOLO; DUARTE; BIANCO, 2022).
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Uy, = {NPMI(w;,wy)",..., NPMI(w;,w,)"} (2.10)

em que w, ¢ a ultima palavra e n é nimero de palavras no topico. Por fim, as distancias

dos vetores sao medidas usando similaridade de cosseno:

Ve = Uy + ooe + Uhyy, (2.11)

1
Cy = — - (co8(Uyy, Ue) + ... + cos(thy,, ,U.)) (2.12)
n

Portanto, essa é a definicao de C'y, em que quanto maior seu valor, melhor o

desempenho.

Um exemplo de uso de métrica Cy, para avaliar o desempenho de modelos é o
trabalho de Gui et al. (2019). Nele ha a proposta de um modelo neural de tépicos com
aprendizado por refor¢o que supera - nessa métrica e em outra - modelos neurais de topicos

estado da arte.

A ferramenta utilizada para calculo de coeréncia de tépico Cy foi a classe
CoherenceModel da biblioteca Gensim (REHFEK; SOJKA, 2010). Nela é possivel introduzir

os topicos gerados pelos modelos e seus textos correspondentes para obter a métrica.

2.5.2 Distancia de Jaccard

Essa métrica, que mede a dissimilaridade entre conjuntos, é complementar ao
coeficiente de Jaccard, desenvolvido por Grove Karl Gilbert em 1884 (MURPHY, 1996) e
depois, independentemente, por Paul Jaccard em 1912 (KOSUB, 2016). O coeficiente de

Jaccard pode ser calculado como:

ANB
ﬂABy*AUA (2.13)

E a distancia de Jaccard (d;) como:

AUB|—|ANB
dy=1—J(AB) = ’AUEI | (2.14)

Essa métrica indica que quanto maior o valor dela, mais diferentes sao os
conjuntos. No caso deste trabalho, usamos para comparar os topicos gerados por diferentes
modelos LDA nos experimentos em tamanho de amostra. Para a comparacao, é computada,
entdo, uma média das distancias entre os topicos dos modelos para medir o quao diferentes

eles sdo. A distancia de Jaccard foi calculada por meio da implementacao presente no
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préprio modelo LDA da classe LdaMulticore da biblioteca Gensim (REHGFEK; SOJKA,
2010).
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3 METODOLOGIA

Este capitulo apresenta a metodologia empregada neste trabalho do ponto
de vista de: avaliagao da quantidade dos dados; coleta, pré-processamento dos dados e
insercao dos dados nos modelos para analise de sensibilidade aos parametros e analise de

desempenho. As se¢oes estabelecem uma sequéncia e detalham cada uma das etapas.

3.1 Delimitacdo Baseada no Idioma e Contagem de Tweets

O primeiro passo da metodologia consistiu em avaliar de que maneira seria
possivel concentrar nossa analise no contetido produzido no contexto brasileiro, uma vez
que esse enfoque era uma motivagao central da pesquisa. Embora o Twitter possua um
mecanismo de busca que inclui a localizacao apontada por quem posta uma mensagem,
percebemos que havia um nimero significativo de mensagens marcadas como tendo sido
postadas no Brasil que nao eram relevantes para nods, como mensagens postadas por

visitantes atraidos por eventos como a Copa do Mundo de 2014 ou a Olimpiada de 2016.

Ponderamos entao que poderiamos utilizar como crivo o idioma portugués, uma
vez que tinhamos a percepc¢ao de que o nimero de usuarios brasileiros seria amplamente
majoritario nesse recorte luséfono. Essa ponderacao foi confirmada pelo ranking trazido
na figura 3.1 e também pela consideracao de que o niimero de usudrios brasileiros (19,05
milhdes) é mais do que 13 vezes o nimero de usuarios de Portugal (1,40 milhdes),' terceiro
pais com maior quantidade de pessoas lus6fonas no mundo.? Angola como segundo pais

com mais falantes de portugués, possui apenas 71,4 mil usudrios no Twitter em 2022.3

Tendo validado o uso do idioma portugués como uma hipétese de trabalho
razoavel, fizemos as contagens de tweets em portugués sobre assuntos politicos, econdémicos
e sociais em portugués desde a criacao do Twitter, em 26 de marco de 2006, a 31 de
dezembro de 2021. O filtro de busca para cada assunto consistia em o tweet conter, no seu
texto, a “palavra-chave” e/ou “#palavra-chave” referente a ele. Por exemplo, o texto conter
“desemprego” e/ou “#desemprego”. As palavras-chaves do filtro de busca foram: desemprego,
inflacao, fome, capitalismo, socialismo, comunismo, liberalismo e neoliberalismo. Essas
palavras foram pensadas como exemplos de assuntos politicos, econdmicos e sociais, sendo,

assim, provaveis objetos de estudo para uma pesquisa na area.

E importante mencionar que o filtro de busca da API do Twitter é indiferente

1 https://datareportal.com/reports/digital-2022-portugal#: :text=Numbers%20published%20in%20
Twitter’s%20advertising, total %20population%20at %20the%20time.
https://www.worlddata.info/languages/portuguese.php
https://datareportal.com/reports/digital-2022-angola
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Leading countries based on number of Twitter users as of January 2022 (in millions)

United States
Japan

India

Brazil
Indonesia
United Kingdom
Turkey

Saudi Arabia
Mexico
Thailand
Phiippines
France

Spain

Canada
Germany
South Korea
Argentina
Egypt
Malaysia

Colombia

Sources
We Are Sox

Addtional Information:
Warldwide; Twiter: DataR ep

J: Hootsuite: Twitter: DataReportal
Statista 2022

Figura 3.1 — Paises com o maior quantidade de usuarios em 2022.

Fonte: https://www.statista.com/statistics/242606 /number-of-active-twitter-users-in-selected-countries/

em relagao a letras maitsculas e mintdsculas, abrangendo todas as variagdes possiveis para

as palavras escolhidas para a contagem.

Essas contagens totais de palavras-chaves serao apresentadas no capitulo 4 por
meio da tabela 4.1. Além disso foram realizadas contagens de tweets ao longo dos anos.
Elas podem ser observadas no capitulo 4 por meio dos graficos das figuras 4.1, 4.2, 4.3, 4.4

e 4.5. Apos terem sido realizadas as contagens, passamos as coletas dos textos dos tweets.

3.2 Coleta de Dados do Twitter

Nas coletas, o tamanho de amostra é uma questao fundamental: é necessario
investigar a quantidade de tweets que podem ser representativos de determinado assunto
que se quer estudar. Entretanto, a distribuicao estatistica dos dados deste trabalho era-nos
desconhecida a priori. Nao havia, assim, um modelo que determinasse um tamanho de
amostra que pudesse garantir uma representatividade de uma populacao para uma definida
confianca e margem de erro. Ha, portanto, uma dificuldade em se definir a quantidade de

tweets para que se possa trabalhar.

Uma estratégia apresentada por Krippendorff (2018) é realizar experimentos
de amostragem para descobrir um tamanho do conjunto. A primeira coleta adotada neste

trabalho consistiu em obter trés amostras de 50 mil tweets no ano de 2021 e realizar
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comparacgoes entre elas para analisar a adequagdo do tamanho. As trés amostras coletadas
foram compostas pela palavra-chave “comunismo”, isto é, continham “comunismo” e/ou
“#comunismo”. A opcao por essa palavra se da por sua centralidade no discurso da
extrema-direita, que ocupou grande espaco no debate politico brasileiro nos tltimos dez
anos (MACHADO; COLEVATI, 2021) e também desempenha funcao de ser um exemplo
de aplicacao da metodologia desenvolvida neste trabalho de mestrado em um assunto
social, politico e econdmico. Por conta dessa opg¢ao, as outras palavras-chaves ficam como

oportunidade para estudos futuros.

Antes da coleta, também foi feita uma visualizacdo da quantidade didria de
tweets sobre esse assunto em 2021. Esse periodo foi selecionado por ser o ano completo
mais recente em relagao a data da coleta, que ocorreu em 2022, e, assim, representar a

perspectiva mais atual possivel. No capitulo 4, a figura 4.10 apresenta esse comportamento.

Para realizar a coleta, utilizamos a API do Twitter.* Como ela retorna no
maximo 500 tweets por resposta, a cada conjunto com esse maximo retornado, eram
fornecidos & API uma data e um horario pseudoaleatérios no ano de 2021 para seguir uma
amostragem aleatéria simples de acordo com Krippendorff (2018), visto que todos tweets
possuem a mesma probabilidade de serem incluidos na amostra. Todavia, nem sempre o

maximo de 500 foi retornado por haver tweets indisponiveis.

Outra questdo é que o Twitter possui diferentes tipos de tweets,” eles sao: tweets
gerais, tweets de status, retweets, replies, mengoes e comentéarios. A coleta abrangeu todos

esses tipos.

Coletados os tweets para as 3 amostras, foram realizadas inspegoes das dis-
tribuigoes em relagdo a quantidade didria ao decorrer do ano de 2021 para verificar se
estavam bem espalhadas ao longo desse periodo e pudesse ser representativo para esse ano.

No capitulo 4, as figuras 4.11, 4.12 e 4.13 exibem essas distribui¢oes para as amostras.

3.3 Pré-Processamento

Inspecionadas as distribui¢oes das amostras, realizamos nos textos dos tweets
um pré-processamento de acordo com o indicado em Allahyari et al. (2017). Ele consistiu
nas seguintes etapas: 1) tratar os caracteres e outros processos; 2) quebrar o texto em
unidades individuais (processo conhecido como tokenizing em inglés); 3) remocgao de
palavras de parada (conhecidas como stopwords em inglés); 4) lematizagao; por fim, 5)

outra remocao de palavras de parada geradas pela lematizacao.

No tratamento dos caracteres, houve a remocao dos itens nao-alfanuméricos® e

4
5
6

https://developer.twitter.com/en/docs/twitter-api
https://help.twitter.com/en/using-twitter /types-of-tweets
Caracteres que nao sao letras latinas.



CAPITULO 8. METODOLOGIA 41

algarismos indo-arabicos. Retiramos usuarios mencionados no texto e URLs. Por meio de

uma lista manual, substituimos as abreviagoes por suas palavras completas correspondentes.

Juntamente com a quebra dos textos em unidades individuais (tokenizing),

todas as letras foram transformadas em mintsculas e removemos as pontuacgoes.

Palavras de parada sao aquelas muito frequentes em um texto e que nao
possuem um valor seméantico muito grande, como preposi¢oes e conjungoes. A remocao
delas foi feita por meio da lista da biblioteca NLTK (BIRD; KLEIN; LOPER, 2009) e de

outras palavras adicionadas manualmente a essa lista.

A lematizacao consiste em transformar palavras em sua forma mais simples,
como colocé-las no singular, masculino ou, no caso de verbo, colocar no infinitivo, i.e.,
agrupar as varias formas flexionadas de uma palavra para que possam ser analisadas
como um unico item considerando a andlise morfolégica (ALLAHYARI et al., 2017). Esse
processo foi realizado utilizando um modelo treinado de rede neural convolucional da
biblioteca spaCy (HONNIBAL; MONTANI, 2017), sendo a versao pequena desse modelo

a usada por conta de seu menor custo computacional e de memoéria.

Ao fim do pré-processamento, foi realizada mais uma remocao de palavras de

parada porque mais delas foram geradas pela lematizagao.

3.4 Experimentos em Tamanho de Amostra com LDA

Foram realizados trés experimentos com o modelo LDA (apresentado no capitulo
2) para avaliar o tamanho de amostra. Eles estdo na subsegoes a seguir, LDA nas Amostras
de 50 mil tweets, LDA com Técnica de Divisao pela Metade e LDA com Aumento de

Tamanho de Amostra.

Uma razao por trabalhar com LDA, além de ser o modelo mais classico para
modelagem de topicos, é por sua implementacao ser a mais rapida em tempo de execucao
de codigo. Ela se chama LdaMulticore e pertence & biblioteca Gensim (REHGFEK; SOJKA,
2010).

Todos os experimentos em tamanho de amostra com LDA foram realizados

com a configuracao de cinco tépicos, alfa e eta simétricos de acordo com a equacao 3.1.

3.4.1 LDA nas Amostras de 50 mil tweets

Pré-processadas as trés amostras, aplicamos o modelo LDA apresentado na
secao 2.4.2 com cinco topicos para cada uma das trés amostras em busca de comparar

seus resultados e analisar a representatividade do tamanho de amostra.

Entretanto, a comparacao entre tépicos gerados por diferentes modelos de LDA
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¢é complexa devido aos seguintes fatores:

o carater estocastico do modelo, sendo necessario executar varias vezes cada modelo e

fazer uma comparacao entre médias;

e carater nao supervisionado do modelo, nao existindo, portanto, tépicos gerados

esperados e sendo necessaria uma métrica adequada para analise do desempenho;
» necessidade de escolher seus hiperparametros para se obter topicos gerados 6timos;

« necessidade de um especialista no tema dos tweets para comparar melhor os topicos

gerados pelos modelos.

Visto essas complexidades, é necessaria uma métrica adequada para andlise de
desempenho do modelo. A utilizada foi a métrica apresentada na subsec¢ao 2.5.1 do capitulo
2, a coeréncia de topicos Cy, indicada como a versao com correlacdo mais forte com
avaliagoes humanas (R6DER; BOTH; HINNEBURG, 2015). Sendo essa métrica utilizada,
primeiramente, para avaliar o tamanho de amostra e, depois, também para o desempenho
dos outros modelos (BTM, BERTopic e NMF) que foram utilizados para assim conseguir

ser possivel realizar uma comparagao entre todos os modelos.

Como comparagao entre esses 3 modelos LDA, utilizamos a média de coeréncia
de topicos Cy de 10 execugoes para cada amostra como métrica. Resultando, portanto, em

30 execucgoes ao todo. Na tabela 4.2 do capitulo 4 se encontram os resultados dos calculos.

Também utilizamos a distancia de Jaccard entre os topicos gerados pelos
diferentes modelos em cada execucao e calculamos a média de distancia para avaliar o
tamanho de amostra. No capitulo 4, os resultados estao presentes na tabela 4.3. Essa

métrica fol utilizada somente nas analises de tamanho de amostra.

3.4.2 Técnica de Divisao pela Metade

Essa é uma técnica proposta por Krippendorff (2018), também chamada de Split-
Half Technique, em que dividem-se as amostras ao meio para analisar se elas apresentam o
mesmo comportamento em relacao ao conjunto inteiro. Realizamos essa técnica nas trés

amostras.

Divididas as amostras, executamos 10 vezes o modelo LDA com 5 tépicos em
cada metade. Realizamos novamente o calculo de coeréncias Cy e da distancia de Jaccard
entre os topicos gerados pelas metades. Nas tabelas 4.4 e 4.5 do capitulo 4 se encontram

as médias e desvios padrao das execugoes.
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3.4.3 Experimento de Aumento de Tamanho de Amostra

Como o comportamento das amostras mudaram ao dividir pela metade, reali-
zamos um experimento de amostragem também proposto por Krippendorff (2018), que é

realizar outra coleta com tamanho diferente de amostra para comparacao.

Fizemos 3 coletas de 100 mil tweets, o dobro do tamanho de amostra inicial.
O intuito foi avaliar as médias de coeréncia Cy e distancia de Jaccard entre os tépicos
para analisar se esse tamanho de amostra altera o comportamento dessas métricas em
relacdo ao tamanho de amostra inicial. Também foram realizadas 10 execucoes para cada
amostra. Os resultados dos calculos das médias e desvios padrao para cada amostra estao

nas tabelas 4.6 e 4.7 do capitulo 4.

3.5 Escolha dos Hiperparametros do LDA

Terminados os experimentos de tamanho de amostra, decidimos trabalhar com
50 mil tweets por ter obtido uma coeréncia Cy maior e ter um custo computacional menor

do que 100 mil tweets.

Como o modelo LDA e seus métodos de otimizacao apresentam varios hiper-
parametros, é necessario realizar a afinacao, isto é, buscas para encontrar aqueles que

apresentam o melhor desempenho.

Antes dessa afinacao é necessario definir quais hiperparadmetros sao mais relevan-
tes para o desempenho, visto que uma busca de todos se torna inviavel computacionalmente.
Logo, realizamos a afinagao de hiperparametros escolhidos e trabalhados na literatura
(PANICHELLA, 2021). Esses sao: nimero de tépicos, alfa e eta.

Primeiro realizamos uma busca grossa, ou seja, com passos grandes de valores
para ter uma amplitude maior do espaco de busca. Depois realizamos uma busca fina, isto
é, com passos pequenos de nimeros de tépicos enquanto os valores de alfa e eta estavam

fixos.

Baseado em Panichella (2021), os valores de hiperpardmetros na busca grossa

foram:
« numero de topicos (k): 2, 42, 82, 122, 162
o alfa: ‘symmetric’, ‘asymmetric’, 0.01, 0.1, 1, 10

e eta: ‘'symmetric’, ‘auto’, 0.1, 1, 10

Sendo ‘symmetric’ equivalente ao inverso de k, ‘asymmetric’ equivalente ao
inverso da soma do indice do topico com a raiz quadrada de k e ‘auto’ ha um aprendizado

assimétrico do corpus. Essas equivaléncias sao apresentadas nas equacoes 3.1 e 3.2.
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. 1
symmetric = % (3.1)

1
t+vVk

em que t é o indice do topico, assumindo valores de 0 a k£ — 1.

asymmetric(t) =

Os perfis resultantes das buscas em gréaficos estao nas figuras 4.14, 4.15 e 4.16.

Os valores de hiperparametros na busca fina foram:

e numero de tépicos: [2, 4, 6, ..., 158, 160, 162];

« alfa e eta com maiores valores encontrados de coeréncia C'y na busca grossa como

também combinagoes propostas na literatura.

Nas tabelas 4.8, 4.9 e 4.10 do capitulo 4 estao as combinagoes de niimero de
topicos, alfa e eta com maiores valores encontrados de coeréncia Cy para cada busca fina

de cada amostra.

3.6 Aplicacdo do BTM nas amostras e escolha dos hiperparametros

Apods os experimentos com o LDA, realizamos a afinacdo do modelo BTM
para as 3 amostras. A justificativa de escolha desse modelo foi por ter obtido melhor

desempenho em Jénsson (2016).

Nesse processo foi necessario também definir quais hiperparametros buscar.
Para essa questao utilizamos como referéncia Jonsson (2016), em que os hiperpardmetros

buscados foram: nimero de tépicos, alfa e beta (equivalente a eta).

As combinagoes de valores testadas também foi como Jénsson (2016), i.e., com

as seguintes configuragoes:

« numero de tépicos (k): [10 50 100 200];
o alfa: [1/k 50/k 100/k];
 beta: [0,001 0,01 0,5]
Os valores de hiperparametros com maior coeréncia Cy, estdo na tabela 4.12
do capitulo 4.

Na aplicacao do modelo BTM neste trabalho, utilizamos o pacote bitermplus’

que implementa Yan et al. (2013) em Cython.

T https://bitermplus.readthedocs.io/en/stable/index.html
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3.7 Aplicacao do BERTopic nas amostras e escolha dos hiperpara-

metros

Com o BERTopic, aplicamos a modelagem de topicos para as amostras. Na
tabela 4.13 do capitulo 4 estao os niimeros de tépicos encontrados e respectivas coeréncias

para cada amostra.

Em busca de um ntimero de tépicos com maior coeréncia de tépico Cy, reali-
zamos a reducao desse niumero. No capitulo 4, os graficos representando essas buscas se
encontram na figura 4.17 e os valores maximos de coeréncia C'y dos graficos da figura 4.17

estdo na tabela 4.14 com seus respectivos nimeros de topicos.

Foi utilizada a implementagao presente no repositério Grootendorst (2022a)

para aplicar o modelo BERTopic.

3.8 Aplicacao do NMF nas amostras e escolha dos hiperparametros

Depois dos experimentos com o BERTopic, realizamos a escolha de hiperpa-
rametros do ultimo modelo, o NMF. A escolha consistiu em buscar o niimero de tépicos
que obtivessem a maior coeréncia de topicos Cy para cada uma das trés amostras. Essas
buscas estao representadas nos graficos da figura 4.18 do capitulo 4. Nesse mesmo capitulo,
a tabela 4.15 apresenta os nimeros de tépicos com as maximas coeréncias de topicos Cy

encontradas.

A implementacao do NMF utilizada foi a nmf, presente na biblioteca Gensim
(REH®FEK; SOJKA, 2010), que utiliza o algoritmo incremental eficiente de Zhao e Tan
(2017). A configuragao de todos os hiperpardmetros (exceto o nimero de tépicos) seguiram

o padrao na implementacio.®

8Os hiperparametros do padrao sio: corpus = None, id2word = None, chunksize = 2000, passes =
1, kappa = 1.0, minimum_ probability = 0.01, w_max_ iter = 200, w_stop_ condition = 0.0001,
h_max_iter = 50, h_ stop_ condition = 0.001, eval every = 10, normalize = True, random__state =
None.
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4 RESULTADOS E DISCUSSOES

Este capitulo apresenta os resultados obtidos a partir da aplicagao da meto-
dologia apresentada no capitulo 3, bem como a sua analise. As se¢bes obedecem a uma

sequéncia de explosi¢ao andloga a adotada para a metodologia.

4.1 Contagem de Tweets

Seguindo o fio condutor do contetido da se¢ao 3.1, apresentamos, na tabela
4.1, os resultados obtidos para as contagens totais de tweets contendo o conjunto pré-

determinado de palavras-chave.

Tabela 4.1 — Contagens totais de tweets contendo as “palavras-chaves” e/ou
“#palavras-chaves” no periodo especificado.

“palavra-chave” e/ou “#palavra-chave” Contagem de tweets de 26/03/2006 a 31/12/2021

Desemprego 8.501.164

Inflagéo 5.875.542

Fome 108.330.899
Capitalismo 6.368.290
Socialismo 4.486.471
Comunismo 7.808.580
Liberalismo 1.352.170
Neoliberalismo 811.017

Total de tweets em portugués 53.998.570.272

Os valores associados a cada palavra-chave possuem uma ordem de grandeza
plausivel, uma vez que os nimeros totais do Twitter estavam em cerca de 200 bilhoes de

postagens anuais em agosto de 2022.

Os resultados das contagens de fweets por ano estao presentes nas figuras
4.1, 4.2, 4.3, 4.4 e 4.5. Nelas, é observavel um comportamento geral de crescimento do
numero de tweets contendo as palavras-chaves selecionadas, no decurso dos anos, por
conta do aumento do ntimero de usuérios do Twitter. H4 também particularidades em
relacao a cada palavra-chave, como periodos de rapido crescimento e picos, que, de alguma
forma, se relacionam com a situacao do debate politico brasileiro. Embora, numa primeira
analise, tenhamos discutido algumas hipoteses explicativas, como o itinerario que leva das
chamadas “Jornadas de Junho” de 2013 ao impeachment da presidenta Dilma Rousseff e,
em seguida, a ascensao de Jair Bolsonaro (FARIA, 2021), julgamos que qualquer conclusao
deve ser objeto de um trabalho cuidadoso que transcende o escopo desta dissertacao.

Anélises mais aprofundadas podem ser feitas, futuramente, com o apoio de especialistas.

L https://www.dsayce.com/social-media/tweets-day/
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Figura 4.1 — Contagens de tweets com ‘palavra-chave’ e/ou ‘#palavra-chave’: (a) desem-
prego, (b) inflagao
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Figura 4.2 — Contagens de tweets com ‘palavra-chave’ e/ou ‘#palavra-chave’: (a) fome, (b)
capitalismo

Na figura 4.5, cabe destacar um comportamento curioso: a quantidade de
tweets em portugués declinou entre os anos de 2012 e 2015, permaneceu aproximadamente
constante entre 2016 e 2017, e somente retomou o aumento a partir do ano de 2018.

Esse comportamento, novamente, poderd ser objeto de futuros estudos suportados por
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Figura 4.3 — Contagens de tweets com ‘palavra-chave’ e/ou ‘#palavra-chave’: (a) socialismo,
(b) comunismo



CAPITULO 4. RESULTADOS E DISCUSSOES 48

400000 Contagem de tweets contendo 'liberalismo’ Contagem de tweets contendo 'necliberalisma’
efou 'Fliberalismo* &fou '#neoliberalismo’
200000
1 300000 2
o T 150000
= =
= =
o w
= 200000 -
2 £ 100000
@ o
E E
= =
= =
100000 50000
o o
2006 2008 2010 2012 2014 2016 2018 2020 2006 2008 2010 2012 2014 2016 2018 2020
Ano Anc
(2) (b)

Figura 4.4 — Contagens de tweets com ‘palavra-chave’ e/ou ‘#palavra-chave’: (a) libera-
lismo, (b) neoliberalismo
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Figura 4.6 — Porcentagem de tweets contendo ‘palavra-chave’ e/ou ‘#palavra-chave’ em
relagao ao total de tweets em portugués: (a) desemprego, (b) inflagdo

pesquisadores(as) das humanidades.

Nas figuras 4.6, 4.7, 4.8 e 4.9, estao os graficos apresentando as contagens de
tweets contendo as palavras-chaves em porcentagem em relacao ao total de tweets em
portugués. Com esses graficos, é possivel observar o comportamento dessas contagens

proporcionalmente ao niimero de usuarios e tweets no decorrer dos anos.
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Figura 4.7 — Porcentagem de tweets contendo ‘palavra-chave’ e/ou ‘#palavra-chave’ em
relagdo ao total de tweets em portugués: (a) fome, (b) capitalismo
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Figura 4.8 — Porcentagem de tweets contendo ‘palavra-chave’ e/ou ‘#palavra-chave’ em
relagdo ao total de tweets em portugués: (a) socialismo, (b) comunismo
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Figura 4.9 — Porcentagem de tweets contendo ‘palavra-chave’ e/ou ‘#palavra-chave’ em
relagdo ao total de tweets em portugués: (a) liberalismo, (b) neoliberalismo
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Ao visualizar os graficos das figuras 4.6, 4.7, 4.8 e 4.9, é possivel observar
comportamentos curiosos. Alguns continuaram apresentando crescimento como aqueles
contendo as palavras-chaves “comunismo” e, aproximadamente, “neoliberalismo”. Outros

bR AN

obteram oscilagoes maiores como “desemprego”, “capitalismo”, “socialismo”, e “liberalismo”.
“fome” obteve um aumento e depois voltou as porcentagens de inicio. O termo “inflagdo”
obteve um grande aumento nos anos iniciais e depois se estabilizou em porcentagens
proximas aos anos iniciais. Todos esse comportamentos podem ser importantes objetos de

estudos futuros para especialistas no tema.

Na figura 4.10, mostram-se as quantidades diarias obtidas de tweets que contém
a palavra-chave “comunismo” e/ou “#comunismo” no decorrer de 2021. Em termos gerais, a
quantidade diaria de tweets nao ultrapassa a marca de 10 mil. Contudo, notam-se flutuagoes
pontuais intensas ao longo do ano (principalmente as que ultrapassam a marca de 20 mil),
as quais sao provavelmente explicadas por eventos ocorridos nos dias correspondentes. Por

exemplo, o primeiro dia que ultrapassou 10 mil tweets foi 06/01/2021, dia em que ocorreu

a invasao do Capitélio nos Estados Unidos da América (ROCHA; DUWE, 2022).
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Figura 4.10 — Quantidades didrias de tweets que contém ‘comunismo’ e/ou ‘#comunismo’.

4.2 Coleta de Dados no Twitter

Nas figuras 4.11, 4.12 e 4.13, estao os resultados referentes aos tweets coletados
das trés amostras. Nelas, representam-se as distribui¢oes dos tweets coletados ao longo de
2021. A linha vermelha indica a média de todas as contagens: nas trés amostras, seu valor
foi um pouco inferior a 500 tweets, o que significa que houve poucos tweets que nao foram
enviados pela API em cada conjunto de 500. Isso geralmente ocorre por conta de usuarios
que configuram seu conteido como privado. As barras azuis representam as quantidades
diarias de tweets que foram coletados, sendo que alguns tiveram mais de uma coleta devido

ao fornecimento pseudo-aleatorio de datas para colher a resposta da API.
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Figura 4.11 — Distribuigao de tweets coletados ao decorrer de 2021 (amostra 1).
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Figura 4.12 — Distribuigao de tweets coletados ao decorrer de 2021 (amostra 2).

4.3 Experimentos em Tamanho de Amostra com LDA

Nesta secao, encontram-se os resultados dos trés experimentos em tamanho de
amostra realizados, bem como uma discussao a seu respeito. Os experimentos foram: a)
LDA nas amostras de 50 mil tweets, b) a técnica de divisdo de amostra pela metade e c)
experimento de aumento de tamanho de amostra. Passaremos a uma breve exposi¢ao de

cada um deles.

4.3.1 LDA nas Amostras de 50 mil tweets

Nas tabelas 4.2 e 4.3, estao os resultados da aplicacao de LDA com cinco tépicos

junto as trés amostras, com tamanho de amostra igual a 50 mil tweets.

Na tabela 4.2, observa-se que a média total de coeréncia de tépico Cy resultada
foi de 0,299, o desvio padrao foi igual a 0,050 e coeficiente de variacao foi 16,7 %.

Compararemos essa média com as outras médias dos outros experimentos em tamanho de
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Figura 4.13 — Distribuigao de tweets coletados ao decorrer de 2021 (amostra 3).

Tabela 4.2 — Médias, desvios padrao e coeficientes de variacao das coeréncias
Cy para LDA de cinco tépicos de cada amostra com 50 mil
tweets.

Amostra Média de Cyy  Desvio padrdao de Cy  Coeficiente de Variagio de Cy (%)

1 0,300 0,054 18,0
2 0,306 0,050 16,3
3 0,294 0,046 15,6
Total 0,299 0,050 16,7

Tabela 4.3 — Médias, desvios padrao e coeficientes de variacao da distancia
de Jaccard (d;) entre os topicos gerados das amostras com 50
mil tweets.

Amostras Média de d; Desvio padrao de d;  Coeficiente de Variagao de dj (%)

le?2 0,888 0,014 1,6
le3 0,889 0,014 1,6
2¢3 0,875 0,022 2,5
Total 0,884 0,018 2,0

amostra nas subsecoes 4.3.2 e 4.3.3 para avaliar o tamanho mais adequado.

Na tabela 4.3, uma média total de distancia de Jaccard foi 0,884, o desvio
padrao total foi de 0,018 e o coeficiente de variacao foi de 2 %. Esse tltimo valor demonstra
que hd uma pequena variabilidade entre as distancias de Jaccard, indicando que h&
diferencas com intensidades similares entre os tépicos geradas das amostras e que nao hé

uma amostra que destoa muito das outras.

4.3.2 Técnica de Divisao pela Metade

Nas tabelas 4.4 e 4.5, estao os resultados de aplicagao de LDA em cada metade

de cada amostra de 50 mil tweets, i.e., sobre amostras de 25 mil postagens.
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Tabela 4.4 — Médias, desvios padrao e coeficiente de variacdo de coeréncias Cy para
cada metade de cada amostra com 25 mil tweets.

Amostra Metade Média de Cyy  Desvio padrao de Cyy  Coeficiente de Variagdo de Cy (%)

1 1 0,258 0,030 11,6
1 2 0,248 0,023 9,3
2 1 0,337 0,038 11,3
2 2 0,323 0,036 11,1
3 1 0,242 0,013 5,4
3 2 0,242 0,018 7.4

Total 0,275 0,026 9,5

Tabela 4.5 — Médias, desvios e coeficiente de variacdo de distancia Jaccard entre as
metades de cada amostra com 25 mil tweets.

Amostra Metade Média de d; Desvio padrao de d;  Coeficiente de Variagdo de dy (%)

1 le?2 0,850 0,016 1,9
P le?2 0,838 0,032 3,8
3 le3 0,822 0,025 3,0

Total 0,837 0,024 2,9

Na tabela 4.4, constata-se que a média total de coeréncia de tépico C'y resultante
foi 0,275, o desvio padrao foi de 0,026 e o coeficiente de variacio foi de 9,5 %. Houve,
portanto, uma diminui¢ao na coeréncia do modelo ao se dividirem as amostras pela metade,
mas a variagdo também foi reduzida, indicando uma menor diferenca geral entre os modelos

com as metades das amostras.

Na tabela 4.5, verifica-se que houve uma média total de distancia de Jaccard
de 0,837, desvio padrao total de 0,024 e coeficiente de variacao de 2,9 %. As distancias
diminuiram entre as amostras principalmente devido a reducao do tamanho de amostra.
Na secao 4.8, tem-se um resumo das comparagoes entre os experimentos de tamanho de

amostra.

4.3.3 Experimento de Aumento de Tamanho de Amostra

Nas tabelas 4.6 e 4.7, estao os resultados do experimento de amostragem que
foi duplicar o tamanho de amostra, i.e. coletar 100 mil tweets e aplicar LDA com cinco
topicos.

Tabela 4.6 — Médias, desvios padrao e coeficientes de variagdo de coeréncias
Cy do LDA para cada amostra de 100 mil tweets.

Amostra Média de Cyy  Desvio padrdao de Cy  Coeficiente de Variagio de Cy (%)

4 0,228 0,025 11,0
5 0,231 0,019 8,2
6 0,246 0,016 6,5

Total 0,235 0,022 9.4
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Tabela 4.7 — Médias, desvios de distancia e coeficientes de variacao Jaccard
entre as combinagoes de LDA com diferentes amostras de 100
mil tweets.

Amostras Média de d; Desvio padrao de d;  Coeficiente de Variagao de d; (%)

deb 0,850 0,030 3,5
4e6 0,842 0,020 2,4
5e6 0,833 0,025 3,0
Total 0,842 0,027 3,2

Na tabela 4.6, constata-se que a média total de coeréncia de tépico C'y resultante
foi 0,235, o desvio padrao foi de 0,022 e o coeficiente de variacao foi de 9,4 %. Também
houve uma diminui¢ao na coeréncia do modelo ao se duplicar o tamanho de amostra,
porém, a variacao também foi reduzida, indicando uma menor diferenca geral entre os

modelos com as metades das amostras.

Na tabela 4.7, verifica-se uma média total de distancia de Jaccard de 0,842,
desvio padrao total de 0,027 e coeficiente de variacao de 3,2 %. Na secao 4.8, apresenta-se

um resumo das comparacoes entre os experimentos de tamanho de amostra.

4.4  Escolha dos Hiperparametros do LDA

Nas figuras 4.14, 4.15 e 4.16 a seguir, estao os perfis das buscas grossas dos
trés hiperpardmetros do LDA (ntimero de tépicos, alfa e eta) em relagdo as coeréncias Cy

calculadas.
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Figura 4.14 — Busca grossa dos trés hiperparametros do LDA em relacao a coeréncia Cy
(amostra 1).

Esses gréficos das figuras 4.14, 4.15 e 4.16 sd@o importantes para observar como
o valor de coeréncia varia em relagao aos hiperparametros e demonstrar a necessidade
da escolha deles. Os valores de coeréncia (' variaram de aproximadamente 0,1 a 0,6,
apresentando uma amplitude consideravel, em torno de um aumento 500% referente a

diferenca do maior valor ao menor.

Nas tabelas 4.8, 4.9 e 4.10, estao os resultados das buscas finas realizadas para

cada uma das trés amostras. Além de buscas finas de nimeros de tépicos realizadas com
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Figura 4.15 — Busca grossa dos trés hiperparametros do LDA em relacao a coeréncia Cy
(amostra 2).
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Figura 4.16 — Busca grossa dos trés hiperparametros do LDA em relacao a coeréncia Cy
(amostra 3).

alfa e eta 6timos encontrados na busca grossa, estao presentes buscas finas de niimeros de
topicos adicionais realizadas com base na literatura.

Tabela 4.8 — Hiperparametros do LDA com maiores valores de coeréncia Cy
da amostra 1 na busca fina.

Busca fina Alfa Eta N¢ de tépicos (k) 6timo  Coeréncia Cy
1 1 0.1 40 0,555
2 asymmetric  symmetric 80 0,453
3 asymmetric 10 98 0,594
4 10/k 0.01 6 0,504

Busca fina 1: Configuracao de alfa e eta com segundo maior valor de coeréncia na busca
grossa da amostra 1.

Busca fina 2: Configuracdo de alfa e eta “asymmetric-symmetric” proposto por Wallach,
Mimno e McCallum (2009).

Busca fina 3: Configuracdo 6tima de alfa e eta encontrada na busca grossa da amostra 1.

Busca fina 4: Configuragio de alfa e eta de acordo com Jénsson (2016).

Os hiperparametros do LDA encontrados com maior coeréncia Cy para as

respectivas amostras estao na tabela 4.11.
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Tabela 4.9 — Hiperparametros do LDA com maiores valores de coeréncia C'y,
da amostra 2 na busca fina.

Busca fina Alfa Eta N¢ de t6picos (k) 6timo  Coeréncia Cy
1 0,1 1 116 0,540
2 symmetric  symmetric 22 0,478
3 asymmetric  symmetric 18 0,464

Busca fina 1: Configuragdo 6tima de alfa e eta encontrada na busca grossa da amostra 2.
Busca fina 2: Configuragao padrao do LdaMulticore do Gensim.

Busca fina 3: Configuracao de alfa e eta “asymmetric-symmetric” proposto por Wallach,
Mimno e McCallum (2009).

Tabela 4.10 — Hiperpardmetros do LDA com maiores valores
de coeréncia ('}, da amostra 3 na busca fina.

Busca fina Alfa Eta N¢de tépicos (k) 6timo Coeréncia Cy

1 01 1 34 0,554
2 0,01 10 22 0,561

Busca fina 1: Configuracdo 6tima de alfa e eta encontrada na busca
grossa da amostra 2.

Busca fina 2: Configuracdo 6tima de alfa e eta encontrada na busca
grossa da amostra 3.

Tabela 4.11 — Hiperparametros 6timos encontrados para
cada amostra no LDA.

Amostra N¢ de tépicos Alfa Eta Coeréncia Cy
1 98 asymmetric 10 0,094
2 116 0,1 1 0,540
3 22 0,01 10 0,561

4.5 Aplicacdo do BTM nas amostras e escolha dos hiperparametros

Na tabela 4.12, estao os resultados das buscas realizadas para escolha dos
hiperparametros do BTM. Nela se encontram as configura¢des que obtiveram maior

coeréncia de topicos Cy para cada amostra.

Tabela 4.12 — Hiperparametros 6timos do BTM en-
contrados para cada uma das 3 amos-
tras.

Amostra N¢ de tépicos Alfa Beta Coeréncia Cy

1 100 1 05 0,624
100 0,01 05 0,592
3 100 05 05 0,610
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4.6 Aplicacao do BERTopic nas amostras e escolha dos hiperpara-

metros

Na tabela 4.13, estao os resultados dos niimero de tépicos encontrados automa-

ticamente pelo BERTopic para cada amostra e suas respectivas coeréncias CY, .

Tabela 4.13 — Ntimero de toépicos e
respectivas coeréncias
encontradas pelo algo-
ritmo do BERTopic.

Amostra N© de tépicos Coeréncia Cy,

1 991 0,723
2 989 0,754
3 977 0,749

Na figura 4.17, estao as buscas pelos nimeros de topicos com maior coeréncia C'y,

ao se reduzir esse mesmo nimero a partir do encontrado automaticamente pelo BERTopic.
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Figura 4.17 — BERTopic: Nimeros de tépicos em relacao a coeréncia Cy da amostra 1 (a),
amostra 2 (b) e amostra 3 (c).

Na tabela 4.14, apresentam-se os resultados dos niimeros de topicos com maiores
coeréncias C'y para cada amostra e o respectivo ganho de coeréncia em relagdo ao nimero

de topicos inicial encontrado automaticamente pelo BERTopic.
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Tabela 4.14 — Maiores valores de coeréncias C'y ao reduzir o nu-
mero de tépicos do BERTopic para cada amostra.

Amostra N2 de tépicos Coeréncia Cyy  Ganho de Coeréncia Cy (%)

1 131 0,780 7.9
2 31 0,783 3,8
3 131 0,772 3,1

Verifica-se, entao, que, ao reduzir o nimero de topicos até seu valor 6timo,

observamos ganhos de coeréncia Cy em relagdo ao niimero de tépicos inicialmente encon-
trados.

4.7 Aplicacido do NMF nas amostras e escolha dos hiperparametros

Nos graficos da figura 4.18, estao os valores de coeréncia de topicos C'y calculados
para cada nimero de tépicos, e, na tabela 4.15, estao os nimeros de tépicos encontrados

com maiores coeréncias Cy, para cada amostra.
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Figura 4.18 — NMF: Numeros de tépicos em rela¢do a coeréncia Cy da amostra 1 (a),
amostra 2 (b) e amostra 3 (c).

Por meio desses resultados, avalia-se que os maiores valores de coeréncia C'y,
foram com ntmeros de tépicos menores que 15, ocorrendo um decréscimo aparente desse

desempenho a medida que esse nimero aumenta apesar das oscilagoes.
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Tabela 4.15 — Ntimero de tépicos e
respectivas coeréncias

encontradas pelo algo-
ritmo do NMF.

Amostra N¢ de tépicos Coeréncia Cy

1 8 0,651
4 0,641
3 14 0,662

4.8 Resumo dos Resultados

Na tabela 4.16, observa-se um resumo sobre os experimentos em tamanho de

amostra, ou seja, em quantidade de tweets coletados.

Tabela 4.16 — Médias totais de coeréncia CYy, e distancia de Jac-
card para os trés tamanhos diferentes de amostra.

Métrica 25 mil tweets 50 mil tweets 100 mil tweets
Coeréncia Cy, 0,275 0,299 0,235
Distancia de Jaccard 0,837 0,884 0,842
Cy/d; 0,329 0,338 0,279

Optamos em trabalhar com 50 mil tweets nas amostras por conta do maior
desempenho em coeréncia de tépicos Cy e um médio custo computacional, i.e. optamos
por um valor menor que 100 mil tweets e maior que 25 mil tweets. Também a razao entre
coeréncia Cy e distdncia de Jaccard (d;) para 50 mil tweets foi maior que a de outros

tamanhos, o que também indica um maior desempenho.

Na tabela 4.17, é apresentado um resumo dos desempenhos alcancados nos

experimentos de afinacdo dos hiperparametros de cada modelo.

Tabela 4.17 — Valores maximos de coerén-
cia de topico Cy para cada
amostra em cada modelo.

Amostra LDA BTM BERTopic NMF

1 0,594 0,624 0,780 0,651
2 0,540 0,592 0,783 0,641
3 0,561 0,610 0,772 0,662

Média 0,565 0,609 0,778 0,651

De acordo com os experimentos, o BERTopic obteve melhor desempenho,
seguido do NMF, em terceiro o BTM e por ultimo o LDA. Isso demonstra que esse modelo
neural de modelagem de topicos apresenta vantagem em relacao aos modelos mais antigos,
LDA e BTM, que se baseiam mais estritamente em ferramentas probabilisticas e NMF,

que se baseia em técnicas de algebra linear.
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O BERTopic poderia ter usado os dados sem realizar pré-processamento por
se tratar de um modelo que consegue considerar o contexto de um texto. Ele tem a
capacidade de ponderar a ordem das palavras, as palavras de parada (stopwords) e
pontuagoes. Provavelmente, ele poderia obter um desempenho ainda maior em relacao
aos outros modelos. Entretanto, optamos em manter a mesma metodologia para todos os

modelos para realizar a comparagao.

4.9 Limitacoes, Desafios e Boas Praticas

Uma discussao sobre limitagoes, desafios e boas praticas sempre é necessaria.
No artigo de Shadrova (2021), hd um importante debate referente aos modelos de tépicos.
Também ha uma discussao epistemologica e um argumento adicional para uma possivel
vantagem do BERTopic em relacao aos outros modelos, principalmente por conta da etapa
que ele realiza de clusterizacao no espaco vetorial, diferentemente dos outros modelos
(LDA, BTM e NMF), que montam os topicos como uma distribui¢ao de palavras mais

provaveis a partir do bag of words.

Uma limitacdo que Shadrova (2021) apresenta da modelagem de tépicos surge
do fato de que uma porcentagem muito pequena de palavras ocorre com frequéncia
suficiente para fornecer informacgoes estatisticamente significativas, com muitas palavras
ocorrendo apenas uma ou poucas vezes em grandes corpora. Consequentemente, o desafio
de usar a modelagem de tépicos para fins académicos nao é apenas esclarecer o escopo da
evidéncia que ela fornece, mas também desenvolver as melhores praticas para incorporar os
resultados da modelagem de topicos no discurso académico e integrar o método a pesquisa
linguistica e baseada em texto. Simplesmente relatar resultados exploratorios de modelos
de topicos acarreta no risco de tratéd-los como conhecimento confirmado e objetivo, em vez
de informacoes basicas. Isso poderia invalidar os esforgos para modelar o conhecimento
de forma cuidadosa e explicita usando métodos computacionais nas ciéncias humanas e

sociais.

A leitura multiescala, também conhecida como a consideracao simultanea de
multiplas camadas de complexidade, pode superar parcialmente as limitagoes da modelagem
de topicos enquanto ainda permite a leitura distante (MOA; ROSS, 2019). No entanto, se
uma analise quantitativa do texto for necessaria em um contexto especifico, uma maneira
de evitar os problemas com a modelagem de topicos ¢ considerar algoritmos que nao
dependem de abordagens de bag of words ou independéncia de topicos (SHADROVA, 2021).
Lamirel et al. (2020) apresentam tal abordagem na forma de agrupamento de maximizagao
de recursos de palavras em artigos relacionados ao campo Ciéncia da Ciéncia na China.
Na maximizacao de recursos, as palavras sao tratadas como recursos e as combinacoes de

recursos sao comparadas em termos de similaridade ou distancia. Essa abordagem nao
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assume independéncia de topicos e é capaz de modelar relacionamentos entre clusters,
que podem ser visualizados como graficos de contraste. Métodos de agrupamento deste
tipo oferecem claras vantagens em termos de alinhamento dos modelos conceituais e
matematicos, podendo produzir melhores resultados em termos de qualidade do contetdo
extraido. Lamirel et al. (2020) demonstram isso comparando os clusters de palavras com
topicos extraidos de LDA do mesmo corpus. No entanto, os agrupamentos de palavras
ainda requerem interpretacido e nao correspondem a topicos ou campos especificos, mas
sao construidos como tal por especialistas, que podem ser influenciados por apofenia e

viés de confirmacao na interpretagao post hoc.

A leitura a distancia é frequentemente proposta como uma alternativa a leitura
atenta de grandes cole¢oes de textos, principalmente na era do big data. No entanto, confiar
apenas em palavras e nao em anotagoes mais profundas que descrevem estruturas de
significado de ordem superior ou ontologias relevantes para um determinado campo pode
resultar em um alto grau de incerteza epistemolégica e linguistica. Embora o agrupamento
de maximizac¢ao de recursos seja uma op¢ao em alguns casos, ¢ importante considerar as
limitagoes de tais abordagens e a necessidade de maior desenvolvimento de métodos que

integrem técnicas computacionais com as ciéncias humanas e sociais (SHADROVA, 2021).
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5 Conclusao

Neste trabalho, apresentamos uma contribuicao a analise automatica de topicos
tendo em vista a investigacao de elementos histéricos e sociais em textos de redes sociais.
Também efetuamos uma analise comparativa de metodologias de processamento de lingua-
gem natural (PLN) para a realizagdo dessa analise, buscando, assim, trazer elementos que

propiciem um maior uso de tais ferramentas sobre corpora de grandes dimensoes.

Como primeiro passo, realizamos uma revisao bibliografica sobre contribui¢oes
de PLN as ciéncias humanas, estabelecendo um panorama de trabalhos e aplicagoes no
contexto de diferentes areas (histéria, sociologia, ciéncia politica, antropologia, demografia
e economia). Em seguida, foi feita uma revisdo sobre mineragao de texto, uma tarefa de
PLN frequentemente empregada nas ciéncias humanas e que, em certo sentido, engloba a

modelagem de topicos, sendo, portanto, de grande importancia para este esforgo.

O passo seguinte foi revisar as fontes de dados, principalmente o Twitter, uma
das redes sociais mais populares do mundo moderno, e o meio escolhido como foco deste
trabalho. Conhecidas as fontes, pudemos discutir a modelagem de tépicos cobrindo os
modelos selecionados para abordar a tarefa. Concluindo a revisao, foram abordadas as

métricas de avaliacao de desempenho utilizadas neste trabalho.

Apods essa primeira etapa, apresentamos uma metodologia para realizar analise
de midias sociais com base em modelagem de topicos. Primeiramente, definimos uma forma
de especificar os dados para o Brasil tendo por base a lingua portuguesa. Em segundo
lugar, apresentamos um procedimento para a coleta e o pré-processamento das postagens.
Em seguida, definiu-se um método de analise de tamanho de amostra para definir uma
quantidade de coletas que fosse representativa para o estudo. E, por fim, foram indicados

elementos para melhorar o desempenho dos modelos por meio de seus hiperparametros.

Com base nos resultados, pudemos realizar uma anélise comparativa e conse-
guimos observar que houve um melhor desempenho por parte modelo mais recente, que
é caracterizado como uma estratégia neural de aprendizado profundo na categoria dos
transformers pré-treinados, o BERTopic. Também se verificou a vantagem de modelos que
nao sdo baseados em bag of words (SHADROVA, 2021), como é o caso do BERTopic, que
cria representacoes de textos no espaco vetorial multi-dimensional levando em consideragao

todo o contexto e por meio disso realiza o agrupamento dos textos em tépicos.

Como perspectivas e topicos para trabalhos futuros, podemos apontar a analise
dos topicos produzidos pelos modelos, principalmente aqueles gerados pelo BERTopic, que
obteve o melhor desempenho. Uma andlise desse tipo deveria, necessariamente, incluir

pesquisadores(as) da drea de humanidades, num esfor¢o multidisciplinar.
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Os resultados e a discussao de Shadrova (2021) também dao suporte ao potencial
do BERTopic, o que nos indica ser promissor usa-lo para analisar outros temas de cunho
politico / social utilizando a metodologia desse trabalho. Tais anélises poderiam incluir
elementos ligados a capacidade dinamica da ferramenta, i.e. de lidar com o decurso do

tempo.

Por fim, outra ideia seria introduzir uma técnica de sumarizacao nos grupos
de documentos encontrados pelo BERTopic, em vez de TF-IDF de classe. Isso poderia

contornar o emprego de bag of words nessa etapa final do modelo.
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