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Resumo

A internet estd inserida em diversos aspectos da vida humana, facilitando a comuni-
cagao e a troca de informagdes. No ambito politico, as redes sociais sao utilizadas para
transmitir decisoes e informagoes governamentais, aumentando o acesso dos individuos a
politica. Parlamentares e cidadaos recorrem a essas plataformas para expressar posicoes
e influenciar questoes sociais e politicas. No entanto, o uso inadequado das midias sociais
pode intensificar a polarizacao politica e disseminar desinformacao, ameacando o regime
democratico.

Este trabalho tem como finalidade realizar a analise dos sentimentos expressos pelos
usudrios da rede social Twitter/X em relagao o Projeto de Lei n® 2630/2020, de autoria
do Senado Federal brasileiro. Para isso, dados provenientes dessa rede foram coletados
e, entdo, as etapas da Andlise de Sentimentos foram realizadas. Diferentes algoritmos
de classificacao de textos foram aplicados a base de dados, antes e apos a etapa de pré-
processamento do texto. Apods avaliar o desempenho dos classificadores, ficou evidente a
melhora de performance quando aplicado o pré-processamento aos dados. Além disso, o
SVM Linear foi o classificador que obteve a maior acuracia.

A partir dos resultados, notou-se que eventos do cotidiano que envolvem a dissemi-
nacao de noticias falsas nas redes sociais colaboram para o aumento de tweets sobre o
Projeto de Lei 2630/2020, sendo estes, predominantemente, negativos. Ademais, foi pos-
sivel perceber que parlamentares que estao a direita do eixo politico apresentam maior

engajamento nas redes sociais.

Palavras-chave: Mineragao de Dados. Classificagdo de Textos. Andlise de Sentimentos.

Redes Sociais.



Abstract

The internet is embedded in various aspects of human life, facilitating communica-
tion and information exchange. In the political realm, social media platforms are used
to disseminate governmental decisions and information, enhancing individuals’ access to
politics. Both lawmakers and citizens turn to these platforms to express opinions and
influence social and political issues. However, the misuse of social media can escalate
political polarization and spread misinformation, posing a threat to democratic regime.

This work aims to analyze the sentiments expressed by users on the Twitter/X so-
cial network regarding Brazilian Senate Bill No. 2630/2020. To achieve this, data from
this network were collected, and Sentiment Analysis steps were performed. Multiple text
classification algorithms were applied to the dataset, both before and after text preproces-
sing. The performance evaluation of classifiers revealed a significant improvement when
text preprocessing was applied. Additionally, Linear SVM was chosen as the classifier
algorithm with the highest accuracy.

The results indicated that everyday events involving the dissemination of fake news
on social media contribute to increased tweets about Bill 2630/2020, which were predo-
minantly negative. Furthermore, it was observed that right-leaning legislators exhibit

greater engagement on social media.

Keywords: Data Mining. Text Classification. Sentiment Analysis. Social Media.
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CAPITULO

Introducao

Na atualidade, a populagdo manifesta seus sentimentos por meio de uma variedade
de ferramentas online de midia social, incluindo, blogs, redes sociais e plataformas de
compartilhamento de videos e imagens, para narrar suas experiéncias e divulgar seus
pontos de vista sobre diversos temas como, por exemplo, produtos, servigos, eventos e
assuntos importantes (ROSA, 2015).

O crescimento de usuarios de telefones celulares e tablets com acesso a internet pos-
sibilitou que individuos se mantivessem conectados ao longo do dia, aumentando assim,
a quantidade de informagoes disponiveis na internet (FRANCA et al., 2014). No Brasil,
a populacao passa em média nove horas por dia conectada, de acordo com uma pesquisa
realizada pelo site ElectronicsHub (FOGACA, 2023). Devido a predomindncia do uso
da internet em praticamente todos os aspectos da vida humana contemporanea, San-
tos (2010), conclui que a internet representa o mais extenso depésito de informagoes no
mundo, onde as pessoas interagem diariamente com uma vasta quantidade de dados.

Ao contrario das midias de massa convencionais, como a televisao e o radio, a internet
possibilitou que cada usuario, além de receptor, fosse também produtor de conteudo. Isso
significa que, gragas a capacidade de conexao em rede, as interagoes online tém impulsi-
onado um aumento na producdo e compartilhamento de uma variedade de informagoes,
incluindo textos, imagens, videos e outros formatos (ALMEIDA, 2018). Sendo assim,
Barbosa et al. (2012), pontuam que uma fonte promissora de informagoes reside em redes
sociais, como o Twitter /X, onde intimeras pessoas utilizam esse meio de comunicagao para
expor suas opinides sobre experiéncias vividas no cotidiano (OLIVEIRA, 2013). Para se
ter uma ideia da popularidade desta rede social, um levantamento feito pelo site The
Social Shepherd, revela que pelo menos 500 milhdes de tweets sdo enviados diariamente
(SHEPHERD, 2024).

Lancado em 2006, o Twitter, ou X, como passou a ser chamado a partir de julho de
2023 (INFOMONEY, 2023), registrou, no inicio de 2022, cerca de 217 milhoes de usuérios
ativos, sendo 19 milhdes somente no Brasil (VALOR, 2022). Vale ressaltar que, devido &

mudanga do nome da rede social, ao longo do texto utilizaremos o termo Twitter/X sempre
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que nos referirmos a ela. Barbosa et al. (2012) acrescentam que a dindmica de interagao no
modelo do Twitter /X estimula os usuarios a compartilharem e expressarem continuamente
suas opinides e sentimentos, os quais sao disseminados entre seus seguidores. Além disso,
os internautas tém a capacidade de publicar novas mensagens, denominadas tweets, ou

compartilhar mensagens postadas por outros através de “retuites”.

Para Rosa (2015), nos tltimos anos, o acompanhamento das redes sociais tem sido
objeto de diversas pesquisas tanto no ambito académico quanto empresarial, cujo o obje-
tivo é capturar comentarios positivos e negativos relacionados a um determinado tema, e,
através da analise dos textos, obter um conhecimento abrangente da opiniao dos usuarios

sobre o assunto, evento ou fato em questao.

Para auxiliar nesse tipo de analise, a Mineracao de Textos, também conhecida como
Descoberta de Conhecimento em Textos, surge para oferecer um conjunto de técnicas
capazes de automatizar o procedimento de coleta e organizagao dessas informacoes (FI-
LHO, 2014). Além disso, uma area em ascensao na mineragao de textos é a anélise de
sentimentos, que aborda as opinides manifestadas por individuos em textos. Esse enfoque

especifico é denominado mineragao de opiniao ou analise de sentimento (SANTOS, 2010).

E possivel observar o volume e variedade de trabalhos recentes de andlise de sentimen-
tos em postagens em redes sociais em revisoes sistematicas como Neri et al. (2012), que
analisaram 1.000 postagens no Facebook sobre noticidrios, comparando os sentimentos
expressos ao servico publico de radiodifusao italiano em relagdo a empresa privada La7
e destacou a importancia do Facebook como plataforma de marketing online. Ja Filho
(2014), empregou uma versao do algoritmo de classificacdo Naive Bayes para analisar
tweets sobre os jogos da selecao brasileira na Copa do Mundo de 2014 e conseguiu iden-
tificar os sentimentos dos usuérios do Twitter/X em relagdo a esses jogos, apresentando
os resultados por meio de mapas de calor e nuvens de palavras. Berto (2021), analisou
os principais sentimentos expressos pelos brasileiros em tweets relacionados a Covid-19,
abrangendo o espectro de oito emogoes basicas humanas e concluiu que houve uma pre-
valéncia significativa de tweets com conteiido negativo, predominantemente associados ao

medo e a tristeza.

Dessa maneira, de acordo com Rosa (2015), as publicagoes feitas por usuérios nas
redes sociais desempenham um papel crucial ao viabilizar a troca de pensamentos e expe-
riéncias, uma vez que, podem refletir sentimentos em relagdo a um determinado assunto,
expressando opinides favoraveis, desfavoraveis ou neutras. A mineragao de texto associada
a analise de sentimentos, possibilita que organizagdes e/ou entidades adquirem discerni-
mento sobre os comentarios dos usuarios em seus perfis na web e utilizem os resultados
para diversos propositos, como por exemplo, estratégias de marketing, procedimentos de

seguranga, aprimoramento de servigos, entre outras finalidades (FILHO, 2014).

Por fim, vale ressaltar que, para Kaakinen et al. (2020), a seletividade social e os

algoritmos das redes sociais encorajam os cidadaos a habitar “bolhas psicossociais”, tam-
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bém conhecidas como “camaras de eco”, onde a interacdo social dos usudrios é limitada
a comunicagao com pessoas cujas ideias sao semelhantes. Em outras palavras, os indivi-
duos buscam interacoes sociais com pessoas que compartilham e validam suas identidades.
Segundo os autores, a identificagdo social e a tendéncia para interagir com pessoas que
pensam da mesma forma (homofilia) fazem com que informagoes vindas de membros dessa
bolha sejam vistas como mais confidveis. No ambito politico, Eady et al. (2019) comple-
mentam dizendo que apesar da disponibilidade de informagoes ideologicamente diversas,
os individuos tendem, no entanto, a consumir informagoes e interagir com individuos que

se alinham ideologicamente com suas proprias crengas politicas.

1.1 Justificativa

Um estudo conduzido pelo Comité Gestor da Internet no Brasil indicou que trés em
cada quatro brasileiros utilizam a internet, totalizando 134 milhdes de pessoas. Este
dado destaca a consolidacao na sociedade de elementos como a praticidade e rapidez na
troca de dados, tais como mensagens, fotos, videos e audios, impulsionados pela revolugao
tecnologica promovida pela internet (QUAGLIO et al., 2021). Para Holanda e Teixeira
(2023), as redes sociais representam uma das contribui¢oes mais significativas da Internet
desde sua origem, permeando diversas dimensoes da vida do individuo, inclusive no &mbito
politico.

Segundo Teixeira, Reis e Fonseca (2023), é comum a transmissao de decisoes e infor-
magcoes governamentais por meio das redes sociais. Tal pratica, embora amplie o acesso
e inclusao da populacao na vida politica do pais, apresenta aspectos negativos e preju-
diciais. Notadamente, tornou-se comum a disseminacdo de noticias falsas, destinadas a
atacar um grupo politico ou ideologia especificos, especialmente durante periodos elei-
torais. Além disso, em conformidade com Holanda e Teixeira (2023), parlamentares e
candidatos podem disseminar amplamente suas posi¢oes para conquistar eleitores favora-
veis, mas também os proprios cidadaos podem se manifestar politicamente e influenciar
em determinadas questoes na sociedade.

Para Holanda e Teixeira (2023), a utilizacao inadequada das midias sociais pode cons-
tituir uma ferramenta intensificadora da polarizagdo politica e da propagacdo de desin-
formacao, representando assim dois impactos severamente prejudiciais ao regime demo-
cratico. Ainda segundo os autores, diversas medidas legais surgiram no mundo com o
intuito de regulamentar as midias sociais e enfrentar a polarizacao politica e a desinfor-
magao como, por exemplo, o Projeto de Lei n® 2630/2020, de autoria do Senado Federal
brasileiro, que visa dar origem a Lei Brasileira de Liberdade, Responsabilidade e Trans-
paréncia.

Este estudo, portanto, visa aplicar técnicas da drea de mineragao de texto em uma base
de dados de tweets referentes ao Projeto de Lei n® 2630/2020. Dessa forma, este trabalho
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podera servir como estudo de caso para analise de como ocorre o engajamento com temas
controversos nas redes sociais. Apds aplicar técnicas de Processamento de Textos e Anélise
de Sentimentos, serd possivel explorar como os usuarios pensam a respeito da aprovagao

deste projeto.

1.2 Objetivos

1.2.1 Objetivo Geral

O objeto deste trabalho ¢é identificar o sentimento de postagens no Twitter sobre o
Projeto de Lei n® 2630/2020 por meio de técnicas de pré-processamento e Andlise de
Sentimentos, bem como, algoritmos de classificacdo de texto, em uma base de dados
constituida por tweets, para categorizar os textos de acordo com sua polaridade (positivo,

negativo ou neutro).

1.2.2 Objetivos Especificos

e Coletar dados textuais (tweets) do Twitter /X referentes ao Projeto de Lei n® 2630/2020;

e Construir uma base rotulada para ser utilizada em experimentos, classificando cada

tweets de acordo com sua polaridade (positivo, negativo ou neutro);
e Realizar o pré-processamento dos dados coletados;

e Examinar os algoritmos de classificagao na literatura que empregam variadas abor-
dagens para categorizar os tweets, selecionando aquele que obtém melhor desempe-

nho para o problema.
e Validar o modelo de acordo com o conjunto de teste;

e Representar por meio de nuvens de palavras os termos mais frequentes mencionados

pelos internautas;
e Demonstrar a conexao entre os internautas por meio de um grafo;

e Investigar como eventos do cotidiano afetam os sentimentos dos internautas no que
diz respeito ao projeto de lei 2036/2020.

1.3 Estrutura da Monografia

O restante deste trabalho estd dividido da seguinte maneira: No capitulo 2 é apresen-
tado o referencial tedrico com toda a fundamentagao necessaria para o desenvolvimento e

entendimento do estudo, incluindo uma visao geral sobre Mineragao de Dados, Mineracao
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para Web e Mineracao de Textos. Além da descricao das etapas de pré-processamento
de textos e conceitos relacionados a analise de sentimentos. No capitulo 3 é apresentada
a metodologia desenvolvida no trabalho, detalhando os passos necesséarios para alcancar
os propositos do projeto. No capitulo 4, sao expostos os resultados obtidos a partir da
classificacdo da base com o classificador escolhido e sdo observados e analisados dados
como, volume de tweets, conexao entre os usuarios e termos mais frequentes no texto. No
capitulo 5 sao apresentadas as conclusoes e contribuigcoes deste trabalho juntamente com

recomendacoes para pesquisas futuras.
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CAPITULO

Fundamentacao Teorica

2.1 Mineracao de Dados

Ao longo do tempo, constatou-se que a velocidade de coleta de informagoes excedia
a velocidade de processamento ou andlise das mesmas (CARDOSO; MACHADO, 2008).
De acordo com Witten et al. (2011), hd uma dificuldade em encontrar padroes, correlages
e tendéncias em grandes volumes de dados, uma vez que, embora os dados possam conter
insights valiosos, a sua andalise pode ser desafiadora devido a complexidade e a grande
quantidade de informagoes disponiveis. Portanto, tornou-se vital o desenvolvimento e
implementacao de técnicas e ferramentas automatizadas para aperfeicoar o processo de
extracao de informacoes relevantes de grandes volumes de dados. Um processo interativo,
que visa solucionar este desafio, que ultrapassa as capacidades humanas, é a descoberta
de conhecimento em bancos de dados (CARDOSO; MACHADO, 2008).

A Descoberta de Conhecimento em Bancos de Dados (DCBD), ou em inglés, Knowledge
Discovery in Databases (KDD), também conhecida como mineragiao de dados (do inglés
Data Mining (DM)), concentra-se na exploragao computadorizada de extensos conjuntos
de dados, visando identificar padroes interessantes dentro deles (FELDMAN et al., 1998).
Segundo Galvao e Marin (2009), a expressao Mineracao de Dados foi introduzida pela
primeira vez como sinonimo de KDD. No entanto, ela constitui uma técnica inserida em
uma das etapas no processo do KDD. Apesar disso, em algumas bibliografias o termo
mineracao de dados tornou-se mais popular do que KDD (TRONCHONTI et al., 2010).

O processo de Descoberta de Conhecimento em Banco de Dados é mostrado na Figura
1 e consiste nos seguintes passos (TRONCHONTI et al., 2010):

1. Limpeza dos dados: para remover ruidos, inconsisténcias e informacoes irrelevantes;
2. Integracao dos dados: onde é feita a combinacao de dados vindos de miiltiplas fontes;

3. Selecao dos dados: ¢é realizada a recuperacao junto ao banco de dados dos dados

pertinentes para a analise;
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4. Transformacao dos dados: preparacao e formatacao dos dados para que possam ser

eficientemente utilizados na mineragao;
5. Mineracao de dados: aplicacao de técnicas para extrair padroes de dados;

6. Avaliacao e representagao do conhecimento: técnicas de visualizagdo sao empregadas

para apresentar as informacoes extraidas ao usuario.

Avaliacdo e

Conhecimento
Representacio

|Mim=:racﬁo

| Transforma;‘éo ./'
|S¢lcc§u

Limpeza e
Integracio)

Figura 1 — Fluxo do Processo do KDD. Tronchoni et al. (2010)

Conforme Tronchoni et al. (2010), existem dois propdsitos essenciais na mineracao de
dados: predicao e descricao. A primeira busca prever valores futuros ou desconhecidos
de variaveis especificas com base em outras varidveis presentes nos conjuntos de dados.
Por outro lado, a descricao visa identificar padroes que descrevam os dados de modo que
possam ser interpretaveis pelos usuarios.

Assim, compreende-se que o objetivo principal da mineracdo de dados é descobrir
relacionamentos entre dados, proporcionando suporte para realizar previsoes de padroes
futuros com base em eventos passados. E assim, facilitar a tomada de decisao (EVAGE-
LISTA; POLETTO, 2018). Para Cardoso ¢ Machado (2008), a mineracao de dados tem
como finalidade revelar, de maneira automéatica ou semi-automatica, os padroes que se
encontram "ocultos'na abundante quantidade de dados armazenados em bancos de dados.

Em suma, a mineracao de dados ¢ aplicada para apoiar a tomada de decisao a partir da

descoberta de conhecimento por meio dos dados, e envolve intimeras técnicas e aplicacoes
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(GUPTA; CHANDRA, 2020). Por exemplo, conhecer os habitos dos consumidores é
crucial para profissionais de marketing, enquanto politicos podem se beneficiar de uma

determinada compreensao dos padroes comportamentais da populagao para estabelecer
estratégias eficazes (CORDEIRO, 2003).

2.2 Mineracao na Web e Mineracao de Textos

2.2.1 Mineracao na Web

Atualmente, a relevancia da World Wide Web (WWW) como fonte de informacao é
inquestionavel, sendo considerada um imenso banco de dados onde a maior parte dessas
informagoes é de natureza ndo estruturada, caracterizando-se pela auséncia de uma es-
trutura ou organizagao explicita associada (CORDEIRO, 2003). Para Nandwani e Verma
(2021), a grande quantidade de dados nao estruturados na internet provém das platafor-
mas de redes sociais. De tal forma, surge a necessidade de absorver essas informagoes,
e reconhecendo as dificuldades e custos associados a essa tarefa por meios nao computa-
cionais surge o termo Mineragao na Web, derivado da Mineragdo de Dados (SANTOS,
2010).

Assim a expressao Mineragdo na Web (do inglés, Web Mining) consiste na pesquisa
de conhecimento no World Wide Web — é o Mineracao de Dados orientado para a inter-
net (CORDEIRO, 2003). Conforme a Figura 2, a Mineragao na Web se divide em trés
abordagens distintas (JUNIOR, 2007):

1. Web Mining de contetido: preocupa-se com a estrutura da pagina em si, analisando

os textos, imagens e outros componentes presentes nos documentos HT'ML;

2. Web Mining de estrutura: estuda o relacionamento entre paginas da web por meio

de seus hiperlinks;

3. Web Mining de uso: concentra-se em descobrir os padroes de navegagao dos usuarios.

Este trabalho se situa na subarea da Mineracao na Web denominada Web Mining de

Contetdo, uma vez que, serdo analisados textos extraidos da rede social Twitter/X.

2.2.2 Mineracao de Texto

A quantidade de dados cresce exponencialmente a cada dia devido ao aumento conti-
nuo do volume de informagoes disponiveis online. Atualmente, a maior parte dos dados
governamentais, empresariais e institucionais sao armazenados eletronicamente, na forma
de bancos de dados de texto. Esses dados geralmente sao semi-estruturados, visto que,

nao sao totalmente desestruturados nem completamente estruturados. Por exemplo, um
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Figura 2 — Abordagens da Mineracao na Web. Junior (2007)

documento pode incluir certos elementos estruturados como titulo, autores, data de pu-
blicacao e categoria, entre outros, mas também pode conter partes significativas de texto
nao estruturado, como resumo e contetido (SAGAYAM; SRINIVASAN; ROSHNI, 2012).

Sendo assim, a mineragdo de texto, também conhecida como mineracao de dados
textuais ou descoberta de conhecimento em bancos de dados textuais, envolve o processo
de andlise de documentos de texto para extrair padroes e/ou informacoes significativas
e nao triviais (WITTEN et al., 2011). Logo, é um campo multidisciplinar baseado em
recuperacao de informacoes, mineracao de dados, aprendizado de maquina, estatistica e
linguistica computacional (FAN et al., 2006).

A mineracao de texto pode ser aplicada em mecanismos de pesquisa, sistemas de gestao
de relacionamento com o cliente, filtragem de e-mails, analise de sugestoes de produtos,
detecgao de fraudes e analise de midias sociais. Neste tltimo caso, se utiliza a mineracao
de texto para extrair a opinido e/ou sentimento dos internautas e para realizar andlise
preditiva e de tendéncias (TALIB et al., 2016) (MANTYLA; GRAZIOTIN; KUUTILA,
2018). Dessa maneira, a principal drea de estudo deste trabalho é a Mineracao de Textos,

que pode ser compreendida como uma extensao da Mineragdo de Dados (TAN et al.,
1999).

2.3 Etapas do Processamento de Texto

Neste capitulo, serao analisadas e discutidas as etapas da metodologia para aquisicao
de conhecimento a partir de textos, proposta por Aranha (2007). De acordo com Junior
(2007), os procedimentos e técnicas da metodologia analisada sdo consideradas como
"estado da arte'e estao representadas na Figura 3.

De forma geral, Aranha (2007), define que o processo de mineragao de texto pode ser
realizado em cinco etapas: coleta, pré-processamento, indexagao, mineracao e analise dos

resultados obtidos. A seguir, serd detalhada cada uma dessas fases.
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Figura 3 — Etapas do processo de Descoberta de Conhecimento em Textos. Junior (2007)

2.3.1 Coleta

Consiste na etapa inicial do processo onde serao coletadas as informacgoes que farao
parte da base textual de trabalho, conhecida como corpus. Um corpus é caracterizado
como uma colecao de textos, que pode ser processada por computadores, representando
uma ou varias linguagens naturais (GOMES, 2013). A coleta exige um considerével
esforco para garantir a qualidade e adequacao do material, essencial para a aquisicao de
conhecimento (JUNIOR, 2007).

O corpus pode ser estatico, sendo extraido apenas uma vez, ou dinamico. No ultimo
caso, os dados sao atualizados a todo momento através de robos autonomos que coletam
novas informagoes, sendo que, neste caso, os dados antigos podem ser substituidos ou
podem ser adicionados novos dados junto aos antigos (ARANHA, 2007).

Ainda de acordo com Aranha (2007), uma das principais dificuldades na coleta de
dados na mineracao de texto estd em descobrir onde estes dados estao armazenados.
Geralmente, os dados sao extraidos de trés cendarios distintos: em diretérios do disco
rigido, em tabelas de multiplos bancos de dados e na Internet.

Para a coleta de dados na internet, como é o caso deste trabalho, é comum empregar
ferramentas de suporte, como Motores de Busca Robéticos (Robotic Internet Search En-
gines) e Diretérios de Assunto (Subject Directories). Crawler ou Web Crawler é o nome
dado a esses robds que navegam na internet de forma autonoma coletando informacoes

de documentos que contenham palavras-chave ou frases de seu interesse (PETERSON,

1997).

2.3.2 Pré-processamento

A etapa de pré-processamento, executada imediatamente apds a coleta, visa conferir

alguma estrutura & massa textual, ou seja, é nessa etapa que os textos sao transformados
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em dados estruturados. Além disso, essa fase é frequentemente a mais desafiadora em
Mineracao de Texto, pois nao ha uma técnica tinica que sirva para obter uma represen-
tacao satisfatéria em todos os dominios, sendo que, cada técnica se adequa melhor em
determinado contexto (JUNIOR, 2007).

De maneira geral, o pré-processamento tem como intuito aprimorar a qualidade dos
dados existentes e organiza-los. As atividades executadas nessa fase tém como objetivo
preparar os dados para serem submetidos a algoritmos de indexagdo ou mineracao de
dados (ARANHA, 2007).

Nesse processo, palavras sao extraidas do documento, e geralmente, um subconjunto
delas nao é considerado (stopwords), visto que seu papel estd relacionado a organizagao
estrutural das sentencas e nao tem poder discriminatorio sobre diferentes classes. Ade-
mais, para reduzir termos semanticamente relacionados a mesma raiz, um lematizador é
aplicado (GONCALVES et al., 2006).

Nas proximas subsegoes, sera apresentada uma breve explicacao de algumas técnicas

utilizadas para realizar o pré-processamento.

2.3.2.1 Processamento de Linguagem Natural

Processamento de Linguagem Natural (PLN) refere-se a um conjunto de técnicas
tedrico-computacionais, projetadas para analisar e representar textos que naturalmente
ocorrem em diferentes niveis de andlise linguistica. O objetivo principal do PLN ¢ alcancar
um processamento de linguagem semelhante ao humano, para diversas tarefas (LIDDY,
2001).

Técnicas PLN podem ser utilizadas para auxiliar no pré-processamento dos dados tex-
tuais como, por exemplo, a eliminagao de palavras irrelevantes (stopwords), a segmentagao

de palavras, a lematizacao, entre outras (FILHO, 2014).

2.3.2.2 Tokenizacgao

Nessa fase, ocorre a divisao de um texto em suas unidades elementares, ou seja, é
necessario separar cada palavra presente no texto, bem como a pontuacao, entre outros
elementos. FEssas partes elementares sao chamadas de tokens (SANTOS, 2010). Como
exemplo, a frase “O Projeto de Lei 2630/20 institui a Lei Brasileira de Liberdade, Res-
ponsabilidade e Transparéncia na Internet.” possui dezoito tokens, conforme mostra o

exemplo abaixo:

[O] [Projeto] [de] [Lei] [2630/20] [institui] [a] [Lei] [Brasileira] [de] [Liberdade] [,] [Res-

ponsabilidade] [e] [Transparéncia] [na] [Internet] [.]

A tokenizacao é viabilizada pela presenca de caracteres de controle de arquivo ou

formatacao, como espacos ou sinais de pontuagao, que, em determinadas situagoes, podem
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ser reconhecidos como tokens delimitadores (SOARES, 2008).

Contudo, a atividade de reconhecimento de tokens, que é relativamente simples para
os seres humanos, pode ser complexa ao ser realizada por um computador. Essa dificul-
dade decorre do amplo leque de fungoes que os delimitadores podem desempenhar. Por
exemplo, o "ponto'pode indicar o final de uma sentencga, mas também ¢ empregado em
abreviagoes e nimeros (JUNIOR, 2007).

2.3.2.3 Remocao de Stopwords

Um dos grandes problemas relacionados ao processamento de linguagem natural esta
no elevado ntimero de dimensoes de analise. Dessa forma, para reduzir a dimensionalidade
e consequentemente diminuir o tempo de processamento, podemos remover as palavras
nao discriminantes. Normalmente, as palavras que aparecem com maior frequéncia nos
textos, adicionam pouco valor a anélise. Estas sao frequentemente chamadas de palavras
nao discriminantes ou, em inglés, stopwords (GOMES, 2013) e quando agrupadas formam
uma lista de palavras sem relevancia para a andlise, esse grupo recebe o nome de stoplist
(SANTOS, 2010).

Geralmente, as listas de palavras nao discriminantes incluem preposicoes, substantivos
e determinantes. Ademais, o processo de obtencao das stopwords pode ser realizada de
maneira manual ou automatica (ARANHA, 2007). A Figura 4 ilustra um exemplo de um

processo de tokenizacao seguido da remocao de stopwords.

A casa é muito bela.

Tokenizacdo e Remocéao de stopwords

[casa] [muito]| [bela]

Figura 4 — Processo de tokenizagao seguido por remoc¢ao de stopwords. Soares (2008)

2.3.2.4 Normalizagao

Refere-se ao processo de Reducao de Léxico que se baseia no agrupamento de tokens
com o intuito de torné-los mais consistentes e comparaveis. Isso envolve a aplicacao de
técnicas para lidar com variacoes morfologicas e problemas de sinonimia. A aplicacao
dessa técnica emprega uma melhora significativa nos algoritmos de mineragao de texto,

principalmente para sistemas de classificagao (JUNIOR, 2007).
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Segundo Santos (2010), dentre as técnicas disponiveis para normalizar as palavras no
texto, merecem destaque os métodos de radicalizagdo (stemming) e lematizacao (lemma-
tization). O processo de radicalizacao se dedica a reduzir cada palavra do vocabuldrio
até alcancar sua raiz. Isso proporciona principalmente a remocao de sufixos que indicam
variagoes na forma da palavra, como plural e tempos verbais (JUNIOR, 2007). Na lema-
tizacao ocorre a substituicao das diversas formas de representacao da palavra pela forma
primitiva. Por exemplo, as palavras “livro”, “livros” e “livraria” compartilham a mesma
palavra de origem, “livro” (ARANHA, 2007).

Além das etapas descritas acima, Gomes (2013), acrescenta os processos de eliminagao
de acentuacgao e a conversao de letras maitsculas. Em alguns idiomas, como o inglés, a re-
mocao de acentos nao possui grande impacto, uma vez que, a compreensao da palavra nao
se altera, porém, o mesmo nao ocorre com o espanhol. Ja a conversao de letras maitsculas
¢ uma pratica comum e possibilita que palavras iniciadas com letra maitscula nao sejam
interpretadas pelo software como termos distintos quando estao escritas integralmente em
minusculas.

Ademais, considerando o contexto deste trabalho, Filho (2014) acrescenta que no pro-
cesso de pré-processamento também podemos descartar contetidos irrelevantes dos tweets
como, por exemplo, links, nomes de usudrio (marcados pelo caractere "Q’) e caracteres
nao alfabéticos, com excecao do caractere "#", que ¢é utilizado para marcar uma palavra

como hashtag.

2.3.3 Indexacao

Apés a etapa de Pré-Processamento, comega-se a fase de Indexacdo. KEsse processo
envolve a criacdo de estruturas complementares chamadas indices, que asseguram uma
recuperacao rapida e eficiente de documentos e seus termos (SOARES, 2008). As técni-
cas de indexacao de documentos tornaram-se amplamente difundidas devido a crescente
demanda e expansao da drea de Recuperagao de Informagoes (ARANHA, 2007).

Esta fase nao foi considerada crucial para os objetivos deste trabalho, ja que nao foi
necessario efetuar pesquisas nos textos que formam a base de dados. Portanto, esta etapa

nao sera abordada com a mesma profundidade das demais.

2.3.4 Mineracgao

Durante a fase de mineracao, algoritmos sao aplicados sobre os dados para abstrair
o conhecimento implicito (SOARES, 2008) e identificar padrdes interessantes (FILHO,
2014). De acordo com Aranha (2007), nesse estagio é possivel empregar algoritmos pro-
venientes de diversas areas do conhecimento, como Aprendizado de Maquina, Estatistica,
Redes Neurais e Banco de Dados. Porém, algoritmos que apresentam comportamento do

tipo “caixa preta” podem dificultar a interpretacao dos resultados.
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Algoritmos de classificagao e clusterizagao, além de processos de sumarizagao e extra-
cao de caracteristicas podem ser empregados neste processo. Os algoritmos de classificagao
servem para classificar cada documento, como pertencente ou ndo a uma classe especifica.
Ja a clusterizacao envolve o agrupamento de textos em conjuntos de textos semelhantes,
conhecidos como clusters. No caso deste ultimo, a dificuldade se encontra no fato de
que nao se tem conhecimento prévio da quantidade de clusters que uma colecao de tex-
tos contém. A sumarizacido tem como objetivo resumir automaticamente o contetido do
texto de forma a obter um texto mais conciso que original, mas, mantendo seu significado
principal. Por fim, a extracao de informacao visa obter dados estruturados a partir de
dados nao estruturados (formato em que os textos, geralmente, estao representados). Os
principais dados textuais sao convertidos em formato tabular, permitindo a aplicagao de
métodos de mineracao de dados conhecidos (SANTOS, 2010).

Em suma, se o usuario busca identificar rela¢ées entre documentos, avaliando a seme-
lhanca e a formacao natural de grupos, deve-se optar pela clusterizacao. Por outro lado,
se esses grupos de documentos ja estao definidos, seja por algoritmos ou conhecimento
prévio, a classificacao sera indicada quando se quer determinar em qual grupo um novo
documento se encaixa. Embora a clusterizacao e a classificagdo sejam tarefas comparti-
lhadas entre Mineragao de Textos e Mineragao de Dados, a sumarizacao e extracao de

caracteristicas sao especificas da primeira (JUNIOR, 2007).

2.3.4.1 Naive Bayes

O algoritmo de classificacdo Naive Bayes usa métodos probabilisticos e estatisticos
baseados no Teorema de Bayes, representado pela Equacao 1, considerando fortes supo-
sicoes de independéncia entre as variaveis (DEY et al., 2016). O Naive Bayes é um dos
algoritmos mais populares em mineracao de dados devido ao seu rapido processamento,
facil implementacao e alto nivel de eficicia (NOVENDRI et al., 2020). Este algoritmo
calcula a probabilidade de uma classe com base em seus atributos e determina a classe
que tem a maior probabilidade, assumindo que cada atributo nos dados é mutuamente
exclusivo. Especificamente, em mineracao de texto, o Naive Bayes ira calcular a proba-
bilidade de um documento pertencer a uma determinada classe (categoria) com base nas

frequéncias das palavras no documento (DEY et al., 2016).

P(X|C) % P(C)

P(C|X) =

Além disso, de acordo Dey et al. (2016), podemos assumir que, para um conjunto de
dados x = x1,x2,...xj, onde varios atributos serao utilizados para determinar o resultado

de uma classe, podemos reescrever a equacao acima como:

P(CIX) « P(C) [] P(X.IC) @)

i=1
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2.3.4.2 Support Vector Machine

Em tarefas de classificagdo, o Support Vector Machine (SVM) é uma técnica de apren-
dizado de méquina discriminante que visa encontrar, com base em um conjunto de da-
dos de treinamento independente e identicamente distribuido (iid), uma funcao discrimi-
nante que possa prever corretamente rétulos para novas instancias adquiridas (AWAD;
KHANNA, 2015). Em outras palavras, o algoritmo produz um étimo hiperplano que
categoriza novas instdncias com base em dados de treinamento rotulados (aprendizado
supervisionado) (TRIPATHI, 2021).

Ao contrario das abordagens de aprendizado de maquina generativas, que requerem
calculos de distribuigoes de probabilidade condicional, uma funcao discriminante de clas-
sificagdo recebe um ponto de dados x e o atribui a uma das diferentes classes que fazem
parte da tarefa de classificacdo. De uma perspectiva geométrica, aprender um classifica-
dor ¢ equivalente a encontrar a equacao para uma superficie multidimensional que melhor
separa as diferentes classes no espago de caracteristicas (AWAD; KHANNA, 2015).

Os principais componentes do SVM podem ser vistos na Figura 5. Nela estao a equacao
dos vetores de suporte, separando o hiperplano, e também a equagao que representa a
distancia entre vetores de suporte e a distancia entre um plano de suporte e um vetor de

suporte.

Separando o
Hiperplano

Vetores de
suporte

Figura 5 — Classificador SVM. Adaptado de Tripathi (2021)
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2.3.4.3 Arvore de Decisao

A Arvore de Decisao (do inglés, Decision Tree) é um algoritmo que pode ser usado
tanto para regressao quanto para classificacdo, podendo lidar com dados categoricos e
também numéricos (AHUJA et al., 2019). Dessa maneira, uma arvore de decisao é uma
estrutura de dados hierarquica em que cada noé interno representa uma condi¢gao em um
atributo, cada ramo representa o resultado dessa condicao, e cada folha representa a classe
de saida ou valor de regressao (SURESH; BHARATHI, 2016).

O algoritmo bésico para construir uma arvore de decisao ¢ um algoritmo ganancioso
que constroi a arvore de forma recursiva, comecando do topo e dividindo os dados de
treinamento de acordo com os valores dos testes selecionados. O processo comeca com o
conjunto de dados de treinamento, onde o algoritmo seleciona a melhor caracteristica e a
usa para dividir os dados, maximizando a informacao para classificacdo. Um no de teste é
criado para representar essa divisao, e entao o processo de construgao da arvore continua,
recursivamente, dividindo as tuplas de dados restantes com base nos valores dos testes
selecionados (SURESH; BHARATHI, 2016). Pode-se utilizar o indice de Gini e também
o parametro de ganho de informacao para decidir qual atributo serd usado para divisao
adicional do conjunto de dados. Se usado o indice de Gini, a arvore de decisdo é chamada

Arvore de Classificacio e Regresséo (CART), e, se usarmos ganho de informagdo entao

ele é chamado de ID3 (AHUJA et al., 2019).

2.3.4.4 Avaliacao do Modelo de Predicao

Ap6s o modelo de predigao ser desenvolvido com o intuito de predizer dados diferentes
daqueles utilizados em sua construcao, existe a necessidade de avaliar sua capacidade de
realizar predicoes precisas. Normalmente, essa avaliacao ocorre dividindo-se os dados em
dois conjuntos distintos: treinamento e teste. O modelo é entao construido usando o
conjunto de treinamento e, posteriormente, aplicado aos dados do conjunto de teste para
realizar previsoes. Essa abordagem permite avaliar o desempenho do modelo e estimar a
incerteza de suas previsdes (FONTOURA, 2011).

Levando em consideragao o contexto de que os dados serao classificados em trés classes
"positivo", "negativo'ou "neutro", e, sabendo que o modelo foi construido utilizando parte

da base de dados como conjunto de treinamento, é possivel obter as seguintes medidas
(CORREA et al., 2017):

e VP (verdadeiros positivos): ntimero de instdncias positivas classificadas correta-

mente;

e VN (verdadeiros negativos): nimero de instancias negativas classificadas correta-

mente;

e VE (verdadeiros neutros): nimero de instancias neutras classificadas corretamente;
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e FP (falsos positivos): nimero de instdncias negativas ou neutras classificadas como

positivas;

e FN (falsos negativos): ntiimero de instancias positivas ou neutras classificadas como

negativas;

e F'E (falsos neutros): nimero de instancias positivas ou negativas classificadas como

neutras.

A partir dessas medidas cria-se uma matriz de confusao que é uma forma de visualiza-
¢ao dos resultados utilizada para avaliar modelos de predicao. que utilizam algoritmos de
classificacdo. Cada linha da matriz representa as instancias preditas de uma classe, en-
quanto cada coluna da matriz representa as instancias reais de uma classe (FONTOURA,

2011), como mostrado na Tabela 1.

Dados classificados como
Positivo Negativo Neutro

VP FN FE Positivo
FP VN FE Negativo Valor real
FP FN VE Neutro

Tabela 1 — Matriz de confusao para trés classes: positivo, negativo e neutro

De acordo com Schmitt (2013), a partir da matriz de confusao é possivel avaliar o
desempenho do modelo a partir de métricas de qualidade como: Medida de Precisao
(Precision), Revocagao (Recall), Medida-F (F-measure) e Acurdcia (Acurracy). Abaixo,
estao as defini¢oes e as formulas de cada medida:

Acuracia: Calcula a proporc¢ao entre verdadeiros positivos e negativos e sobre fal-
sos positivos e negativos, ou seja, calcula quanto percentual de casos esta classificado

corretamente. Sua férmula é:

VP+ VN
VP+VN+ FP+FN
Precisao: A proporcao entre observagoes positivas previstas e o nimero total de

Acuracia =

observacgoes positivas é conhecida como precisao. Isso é calculado da seguinte forma:

VP
VP + FP

Recall: Descreve a proporcao de observagoes positivas previstas corretamente.

Precicao =

P
VP + FN

F-score: E a média harmonica entre os valores de Recall e Precision. Pode ser obtida

Revocacao =

pela seguinte formula:
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Precicao x Revocacao
F-Score =2 x ¢ ¢

Precicao + Revocacao

2.3.5 Analise Dos Resultados Obtidos

A etapa de Anadlise, ou Pds-Processamento, como também é chamada, refere-se a
avaliacdo da eficiéncia da aplicagdo dos algoritmos na fase anterior (JUNIOR, 2007).
Para avaliar os resultados do processo de Mineragao de Textos, sao empregadas métricas
de desempenho (SOARES, 2008). Estas podem ser quantitativas como a taxa de erro, o
tempo de CPU e a complexidade do modelo ou qualitativa, uma vez que, um especialista
também pode verificar a compatibilidade dos resultados através do conhecimento prévio
do dominio (JUNIOR, 2007). Além disso, cabe ao usudrio fazer uma avaliagao final sobre
a aplicabilidade dos resultados (ARANHA, 2007).

Essa etapa merece uma atencgao especial uma vez que as informagoes extraidas podem
nao estar claras para o usuario. Dessa maneira, para facilitar a interpretacao da saida
do processo, graficos, tabelas e outros elementos graficos podem ser explorados através
de ferramentas de visualizacao. Neste caso, a utilizacdo de cores e distancias em graficos,
auxilia na compreensao do sentido de grandes e complexos conjuntos de dados, tornando-
os mais acessiveis e compreensiveis (JUNIOR, 2007). Por fim, é importante ressaltar
que ao finalizar esta etapa, pode-se optar por retroceder para qualquer fase anterior do

processo com o intuito de corrigir qualquer problema encontrado (SANTOS, 2010).

2.4 Analise de Sentimento / Mineracao de Opiniao

As opinioes desempenham um papel crucial em diversas atividades humanas, influ-
enciando significativamente nossos comportamentos, uma vez que, estamos sempre bus-
cando a opiniao dos outros quanto precisamos tomar alguma decisao. Empresas, estao
constantemente atras da opinido dos consumidores sobre os seus produtos e servicos.
Os consumidores também querem saber a opinido de outras pessoas antes de comprar
determinado produto. Ademais, opinides de outros sobre candidatos politicos podem in-
fluenciar na decisao de voto em uma eleicao politica. Com o avanco das midias sociais
na internet, o contetido gerado, como analises, discussoes em foruns e postagens em redes
sociais, tornou-se uma fonte essencial para a tomada de decisoes, refletindo a crescente
importancia das opinides na sociedade atual (LIU, 2022).

A busca e andlise podem ser conduzidas manualmente quando ha poucas opinides.
Contudo, a medida que a quantidade de informagoes aumenta, essa abordagem torna-se
trabalhosa. Para facilitar a tarefa, surgiu uma nova area de pesquisa conhecida como
Anélise de Sentimentos e/ou Opinides (OLIVEIRA, 2013). Liu (2022), define a Andlise

de Sentimentos (AS), também conhecida como Mineragao de Opinido, como um campo de
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estudo que examina as opinioes, sentimentos, avaliagoes, atitudes e emocgoes das pessoas
em relacao a entidades como produtos, servigos, organizacoes, individuos, eventos, topicos
e seus atributos. Em suma, a analise de sentimento se preocupa em determinar a pola-
ridade das expressoes em textos, geralmente classificando-as como positivas ou negativas
em relacdo a uma entidade (OLIVEIRA, 2013).

Matos, Magalhdes e Souza (2020), definem Andlise de Sentimentos como um campo
que investiga a extragao de opinides utilizando Recuperacao de Informacao (RI), Inteli-
géncia Artificial (IA) e técnicas de Processamento de Linguagem Natural (PLN). Para
Franga e Oliveira (2014), o propdsito da andlise de sentimentos é determinar, por meio da
avaliacao dos termos presentes no texto, se o documento em analise expressa uma opiniao
positiva, negativa ou neutra.

Para Silva, Lima e Barros (2012), a Andlise de Sentimentos, entre outras fungoes,
dedica-se a categorizar as opinioes manifestadas em textos sobre um objeto especifico
(produto, servigo, instituigdo ou pessoa) como positivas (por exemplo, o Twitter/X é
6timo! (+)) ou negativas (por exemplo, o Twitter/X é a pior rede social que existe (-)).
Em geral, a polaridade de um texto é revelada por meio de palavras opinativas, como
adjetivos (bom, ruim), advérbios (pouco, muito) e alguns substantivos (amigo, inimigo).

As palavras opinativas, do inglés opinion words, sao palavras que estdo associadas a
um sentimento como, por exemplo, “bom”, “maravilhoso'e “incrivel” sao palavras posi-
tivas, enquanto, “ruim”, “mediocre” e “terrivel” sao palavras negativas. Uma lista de
palavras opinativas é chamado de opinion lexicon ou dicionario de opinioes, Contudo,
um dicionario pode ser ineficaz para realizar a andlise de opinido uma vez que as pala-
vras podem ter sentimentos diferentes quando considerados dominios diferentes. Algumas
frases nao contém avaliagoes (por exemplo, perguntas, condicionais, comparativas, etc.),
enquanto sentencas ironicas e/ou sarcasticas podem introduzir interferéncias nos dados
(KAUER, 2016).

A Andlise de Sentimento pode ser conduzida em trés niveis de granularidade: (1)
no nivel do documento, avaliando o sentimento global expresso no documento; (2) no
nivel da sentenga, classificando a polaridade de cada frase no texto; e (3) no nivel de
entidades e aspectos em que se considera que cada opiniao inclui um sentimento (positivo
ou negativo) e um alvo (da opinido). Um documento pode abordar opinides sobre vérios
aspectos de varias entidades, conferindo assim, o maximo de detalhes sobre as preferéncias
e desagrados do usudrio (SILVA; LIMA; BARROS, 2012; KAUER, 2016).

Em conformidade com Liu (2022) e Kauer (2016), para a determinar a polaridade de

cada opiniao, existem duas formas principais:

1. Atribuicao baseada em aprendizado supervisionado: Esta técnica utiliza um método
de aprendizado supervisionado em nivel de sentenca para definir a polaridade de
uma opinido. Nesse caso, a sentenca pode representar o escopo (ou seja, as palavras

relacionadas ao aspecto de interesse) da expressao de sentimento associada a opiniao.
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Essa abordagem torna o modelo dependente dos dados de treinamento, resultando

em possiveis desempenhos inferiores ao ser aplicado em dominios distintos.

2. Atribuicao baseada em informacoes léxicas: Esses métodos, geralmente supervisio-
nados, utilizam dicionarios de opinioes e recursos de processamento, como analisa-
dores gramaticais, arvores de dependéncias, para determinar a polaridade de uma

opiniao.

A andlise de sentimento é comumente abordada como um problema de classificacao,
dessa forma ela pode ser utilizada para classificar dados textuais (FILHO, 2014). Assim,
dois subtemas tém sido extensivamente pesquisados: (i) categorizar as opinides expressas
em um documento como negativas ou positivas e, (ii) classificar uma sentenga como obje-
tiva ou subjetiva, e, para as sentencas subjetivas, categorizar as opinioes como negativas,
positivas ou neutras (GOMES, 2013). Vale ressaltar que textos que expressam opinides

sao considerados subjetivos, ao contrario dos textos objetivos, que consistem apenas em
fatos (SILVA; LIMA; BARROS, 2012).

2.4.1 Etapas da Analise de Sentimentos

De acordo com Oliveira (2013), a andlise de sentimento geralmente possui as seguintes
fases: selecao da fonte de dados e a busca relacionada a entidade de interesse, processa-

mento dos dados, andlise e apresentacao dos resultados, conforme mostra a Figura 6.

Porcentagem de sentimentos

S
) (o g & w—

COLETA DE DADOS PROCESSAMENTO ANALISADOR Positivo (85%)

Figura 6 — Etapas de um analisador de sentimentos. Adaptado de Oliveira (2013)

As etapas sao definidas por:

1. Coleta: A escolha da fonte de dados para a andalise de sentimentos varia de acordo
com o tipo de aplicagao desejada. Se o objetivo é capturar opinides do publico
em geral de forma online, redes sociais como Facebook, Instagram e Twitter/X sao
fontes ricas em informacgoes. Geralmente, essas plataformas oferecem APIs para

facilitar o acesso aos dados, que geralmente sdo comentarios gerados pelos usuarios;
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2. Processamento: Também chamada de pré-processamento, é nesse estagio que os
dados sao tratados para corrigir problemas de escrita e reducao de dimensionalidade
como, por exemplo, remocao de stopwords, normalizacao, tratamento de girias e

abreviaturas, entre outros;

3. Analise: E a principal fase do processo, onde ocorre a classificacdo dos textos, em
positivo, negativo ou neutro, através de algoritmos de aprendizado de maquina ou

técnicas baseadas em recursos léxicos;

4. Apresentacao dos resultados: E o ultimo estagio da analise de sentimentos, onde os
resultados sao apresentados de forma clara e objetiva ao usuéario através de textos

ou recursos visuais, como graficos.

2.4.2 Desafios da Analise de Sentimentos em Redes Sociais

A aplicacao da anélise de sentimentos em redes sociais é 1til para compreender o senso
comum sobre determinado acontecimento como, eventos, economia e politica (KANSAON;
BRANDAO; PINTO, 2018). Além disso, a AS em redes sociais geralmente realiza analise
em nivel de documento, dada a complexidade associada a analise em nivel de aspectos e ao
consideravel volume de dados (LIU, 2022; KAUER, 2016). A categorizacao de opinides
em textos provenientes das redes sociais apresenta desafios devido ao elevado grau de
informalidade, utilizagao de girias e a expressao de diversas emoc¢oes por meio de desenhos
e simbolos (ROSA, 2015).

Além das dificuldades inerentes aos sistemas de analise de sentimentos ao lidar com
textos convencionais, a andlise de sentimentos por meio do Twitter/X, como abordado
neste estudo, enfrenta desafios adicionais, conforme destacado por Silva (2016) e Oliveira

(2013). Eles sao:

1. O uso de dialetos regionais: Como a anélise ¢ realizada em textos livres escritos por
diversos usuarios, nao ha um padrao linguistico uniforme, o que gera dificuldades
na extragao dos termos a serem analisados. Isso ocorre frequentemente devido ao

uso de dialetos que variam conforme a cultura e a localizacdo dos usuarios;

2. Ambiguidade dos comentérios ou termos: Esse é um problema muito comum, uma
vez que, termos podem ter diferentes significadas de acordo com o contexto, cau-

sando erro no resultado apresentado ao usuario;

3. Deteccao de ironia e sarcasmo nos comentarios: O uso de ironia e sarcasmo dificulta
a analise dos textos uma vez que inverte o sentido dos termos usados (uma mensagem

positiva torna-se negativa ou vice-versa).

4. O tamanho do texto a ser analisado: Quando ha limite de caracteres do texto, como

no caso do Twitter/X, os usudrios empregam muitas abreviaturas e girias para
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10.

expressar suas opinides. Tais palavras podem nao estar no dicionario de palavras

ou podem nao ter ocorrido nos dados de treinamento.

Variacao na ortografia: Devido a natureza espontanea, o contexto informal e as
limita¢oes de comprimento das mensagens, a ortografia nos tweets apresenta maior
variabilidade em comparagdo com outros géneros textuais, como paginas da web,
blogs e jornais. Diversos fenomenos decorrem dessa variacao ortografica, incluindo
erros ortograficos, abreviacoes, utilizacado de maitsculas e repeti¢coes de letras e

silabas para atribuir énfase.

Esparsidade dos dados: Tweets apresentam consideravel interferéncia devido a uti-
lizacao frequente de erros de ortografia. Esse fenomeno resulta em uma escassez de
dados e afeta o desempenho global da analise de sentimentos. A principal causa
dessa escassez ¢é a constatacao de que uma parcela significativa dos termos presentes

nos tweets ocorre em menos de 10 vezes em todo o conjunto de dados.

Stop Words: Geralmente as listas de stopwords nao sdo adequadas para o Twitter /X.
Por exemplo, a palavra "like'em inglés, embora frequentemente incluida nas listas
de palavras irrelevantes, possui uma significativa capacidade de discriminagao de

sentimentos.

Simbolos especiais (Special tokens): Emoticons e URLs podem dificultar o uso de

ferramentas de processamento de linguagem natural.

Quantidade de Dados: Apesar do tamanho dos textos serem limitados, milhares de
tweets sao publicados por minuto. Em um ambiente de grande escala como esse, uma
opinido especifica sobre um tépico fica totalmente oculta, tornando praticamente

inviavel para um usudrio comum extrair contetido util através de diversas fontes.

Contexto Multilingual: Usudrios do Twitter/X podem se expressar em varios idio-

mas, até mesmo na mesma publicacao.
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Metodologia

3.1 Coleta de Tweets

A primeira etapa deste trabalho consiste na coleta de dados. Inicialmente, a coleta
seria realizada utilizando a API oficial do Twitter/X. Contudo, apés analisar a documen-
tacao, constatou-se que essa ferramenta nao seria adequada para este estudo, uma vez
que, ela apenas recupera tweets publicados nos sete dias anteriores a data de consulta e
retorna um numero limitado de instancias. Como para este estudo, o periodo de interesse
compreende o intervalo entre o fim da eleicao presidencial em 2022 até o més de janeiro
de 2024, foi necessario buscar uma ferramenta que permitisse recuperar tweets mais anti-
gos. Portanto, para este trabalho, optou-se por utilizar um scraper da plataforma Apify,
uma solucao de automacao e web scraping, chamado Tweet Flash, que permite recuperar
tweets publicados em qualquer data na rede social. Por meio de sua interface, é possivel
fazer consultas ao Twitter/X e recuperar tweets conforme os argumentos especificados,

como ilustrado na Figura 7.

Os argumentos utilizados nas consultas sao descritas a seguir:

e Search Terms: sdo as palavras-chaves que serdo utilizadas nas buscas dos twe-
ets. As palavras-chaves usadas como pardmetro foram “PL2036”, “PL2036SIM”
e “PL2036NAO”

e Max Tweets Per Query/Profile/URL: o ntimero méximo de tweets a serem raspados

por palavra-chave. Foi definido o niimero de 20 mil tweets por palavra-chave.
e Tweet Language: definicdo do idioma dos tweets, neste contexto, portugués.
e Start: indica a data mais antiga (inclusive) a partir da qual serd realizada a consulta.

A data deve estar no formato TAAAA-MM-DD’. A data “2022-10-30” foi utilizada

como parametro.
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e End: Indica a data mais recente (exclusiva) a ser considerada na consulta. A data
deve estar no formato AAAA-MM-DD’. A data “2024-01-31” foi utilizada como

parametro.

2 PL2E30SIM
PL2E30NAD

Bulk adit

Max Twoats Per Quary/Profile ARL

20000

Ovarall Masinn Twaots
Tweat Larguags
Portuguece
* Scrape by Profile
* Scrape by URL
* Filter Content

~ Custom Time Frame

Tosat a custom tima frama for tweats published bstwean start indusha and end eecheive, (from start up to ba not
Inchading and].

Stant

2022-10-30

End

2024-01-31

Figura 7 — Consulta no Twitter /X realizada por meio do scraper Tweet Flash

Ao final da consulta, um arquivo CSV (Character-separated values) foi gerado contendo
os tweets e seus metadados como, por exemplo, niimero de curtidas, retweets, respostas,
nome do usuério, data da publicagao, hashtags utilizadas, usuarios mencionados e o link
do tweet.

3.2 Pré-processamento

Apébs a coleta dos tweets é necessario aplicar técnicas de pré-processamento que en-

volvem a transformacao, limpeza, seleciao e reducao de volume dos dados, antes da etapa
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de mineragao (MORAIS; AMBROSIO, 2007). As etapas utilizadas neste trabalho foram

implementadas por meio da linguagem de programacao Python e estao listadas abaixo:

Transformagao de letras maitsculas em mintsculas com o intuito de padronizar o

texto e evitar que palavras sejam interpretadas de forma diferente;

Remocao de caracteres nao alfabéticos e pontuacao, uma vez que, ndo contribuem

para a classificagao.

Remocao de stopwords, isto é, eliminagao de palavras irrelevantes que nao alteram o
sentido do texto como, pronomes, artigos, preposicoes e outras palavras auxiliares.
Para isso foi utilizada a biblioteca NLTK (Natural Language Toolkit) que contém

listas de stopwords em diversos idiomas;

Aplicagao de lematizagao por meio da biblioteca NLP (Processamento de Linguagem
Natural) para agrupar as formas flexionadas de uma palavra para que possam ser

analisadas como um tunico item, identificado pelo "lema'da palavra.

Tratamento de girias, abreviacgoes, correcao ortografica e remocao de emojis através
da biblioteca Enelvo.

Conversao dos textos em vetores numéricos. Para isso, foi empregada a técnica
de TF-IDF cujo objetivo é identificar quais palavras tém mais importancia em um
documento (SHOUZHONG; MINLIE, 2016). Portanto, o TF-IDF é influenciado
pela quantidade de vezes que uma palavra aparece no texto, ou seja, sua frequéncia.
No entanto, para balancear esse nimero, o algoritmo considera também a frequéncia
do termo em todo o corpus. Essa técnica é dividida em duas etapas: o calculo da
frequéncia do termo (TF ou Term Frequency) e o cédlculo da frequéncia inversa (IDF'
ou Inverse Document Frequency) (CAPOBIANCO, 2016);

Remocao de links.

A Tabela 2 faz uma comparacao de como ficou uma amostra de tweets apds a aplicacao

do pré-processamento.
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Tabela 2 — Exemplos de tweets antes e apds a etapa de pré-processamento

Tweets antes do  pré-
processamento

Tweets apos o pré-
processamento

Processo vem contra quem difama
e publica mentiras sobre, irmao.
Acredito que vc nao seja burro
(espero) Leia sobre a PL2630 e ve-
ras que o governo atual que quer
censura. Ou viva na sua igno-
rancia né... Meu limite para te
responder ja acabou. Foi bom o

papo

processo difama publicar mentira
irmao acreditar nao ser burro es-
perar ler vera governo atual cen-
sura vivo ignoranciar limete res-
ponder acabar papo

O dia de ontem serviu para dar
municao para o congresso dar an-
damento a pl2630, o evento de
ontem nao foi aleatério, tem mé-
todo, essa galera nao estao nem ai
para o povo e as coisas importan-
tes para o Pais, ¢ um projeto de
poder.

dia servir municao congresso an-
damentar evento nao aleatorio
metodo galerar nao estao coisa
importante pai projeto

Ves também deveriam pedir ur-
géncia na votacao do PL das
FAKE News, ahh lembrei SEM

voces tambem dever pedir urgén-
cia votacao Fake news lembrar
mentira extremo some

MENTIRA A EXTREMA DI-
REITA SOME NE?

3.3 Criacao da Base de Dados Rotulada

Algoritmos de classificagdo como o SVM (Support Vector Machine), Naive Bayes e
Decision Tree sao modelos supervisionados. Logo, se faz necessario ter uma base rotulada
para treinamento. Em outras palavras, para que esses algoritmos aprendam a classificar
novos dados, eles precisam ser treinados em um conjunto de dados em que as entradas
estejam associadas a rotulos conhecidos.

Para criar esta base utilizou-se o método de NRC' Emotion Lexicon (MOHAMMAD;
TURNEY, 2013) que consiste em uma lista de palavras e suas associagbes com oito emo-
¢oes bésicas (raiva, medo, antecipacao, confianga, surpresa, tristeza, alegria e nojo) e dois
sentimentos (negativo e positivo). Este dicionério possui cerca de 14.000 palavras em 105
idiomas, incluindo o portugués. Quando uma palavra ¢é encontrada no dicionario, sua
associagao com uma emocao é verificada, permitindo a identificacao da relagdo entre a
palavra e uma emocao especifica (MARTINS; ARAUJO, 2021). No. caso deste trabalho,
somente utilizaremos os sentimentos (negativo e positivo).

Para o processo de identificacao dos sentimentos utilizou-se a funcao get_nrc_sentiment

presente no software R por meio do pacote syuzhet. Esta fungdo 1é o documento, com-
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parando cada palavra com as presentes no dicionario NRC e atribui pesos as emoc¢oes
correspondentes com base nessa associacao. Esses pesos podem ser usados para determi-
nar a intensidade das emocgoes presentes no texto. Ao final, a funcao gera um arquivo no
formato de um data frame, com os sentimentos organizados em colunas, uma para cada
sentimento. Cada linha desse documento representa um tweet. Para facilitar a interpre-
tagao dos dados, as colunas referentes aos sentimentos foram traduzidas para o portugués

do Brasil. A Tabela 3 ilustra a saida da funcao.

Tabela 3 — Trecho do data frame gerado pela funcao get _nrc_sentiment

Tweet Negativo | Positivo
engracar mundo brincar zoar programa rir edicao engracar | 1 2
claaaro vcs precisar arranjar minima pra manchar imagem
idol admirar educacao humildade industria urgente Fake news
arthur lira responsavel aberracao passado camar politico tra- | 0 6
torar democracia interesse de ele ganhar comporta tambem
aprovar custo Fake news

deitar abestar falar grave cometer inocente desconexo defen- | 6 3
der paria inutel igual cadeia verme urgente votacao Fake news
Internet nao terra ninguem continuar cometer ato ilicito falso | 8 6

bandeira liberdade expressao regular proteger usar rede mun-
dial computador pra big techs nao lucr dor video slpnggiantspt
olhar ninguem gostar acusar falsamente nao olhar legal nao | 3 3
precisar justica arcar responsabilidade ato resolver

Por fim, foi adicionada a coluna “Polaridade”, que indica se o comentario tem um
sentimento predominantemente positivo, neutro ou negativo. Uma amostra da base de

dados é exemplificada na Tabela 4.

Tabela 4 — Data Frame Tweets X Polaridade

Tweet Polaridade
engracar mundo brincar zoar programa rir edicao engracar claaaro | Positivo

ves precisar arranjar minima pra manchar imagem idol admirar
educacao humildade industria urgente Fake news

arthur lira responsavel aberracao passado camar politico tratorar | Positivo
democracia interesse de ele ganhar comporta tambem aprovar custo
Fake news

deitar abestar falar grave cometer inocente desconexo defender pa- | Negativo
ria inutel igual cadeia verme urgente votacao Fake news
Internet nao terra ninguem continuar cometer ato ilicito falso ban- | Negativo
deira liberdade expressao regular proteger usar rede mundial com-
putador pra big techs nao lucr dor video slpnggiantspt

olhar ninguem gostar acusar falsamente nao olhar legal nao precisar | Neutro
justica arcar responsabilidade ato resolver

A Tabela 5 sumariza os dados contidos na base de tweets rotulados
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Tabela 5 — Sumarizacao da base de tweets rotulados

Polaridade Quantidade de Tweets
Positivo 17.918
Negativo 18.688
Neutro 18.164

3.4 Classificacao dos Tweets

Foram escolhidos trés algoritmos de classificacao, Naive Bayes multinomial, SVM e
Decision Tree, para classificar os tweets como “positivo”, “negativo” ou “neutro”. Em
suma, o funcionamento dos trés classificadores ocorre da seguinte maneira: o corpus é
dividido em dois conjuntos, denominados treino e teste. A partir dos dados de treina-
mento, é criado o modelo de classificagao dos tweets. O modelo, entao, associa as palavras
as categorias em que ocorrem nos dados de treinamento, permitindo, dessa forma, que
o algoritmo aprenda a rastrear a possibilidade de associar um tweet a um determinado
sentimento a partir da presenca das palavras associadas a esse tweet. Posteriormente, o
modelo de classificagdo é avaliado utilizando o conjunto de testes para validar sua acura-
cia. Ademais, para mensurar o impacto da etapa de pré-processamento na classificacao
dos tweets, optou-se por aplicar os algoritmos antes e apds esta etapa. Métricas como
acuracia, tempo de execucao e matriz de confusao foram utilizadas para mensurar o de-

sempenho dos classificadores.

3.5 Apresentacao dos Resultados

3.5.1 Graficos de Série Temporal

Apés a classificagdo dos tweets, foram desenvolvidos graficos de linha para avaliar o
comportamento dos sentimentos dos internautas, em relagdo ao Projeto de Lei 2630,/2020,
ao longo do periodo de coleta dos dados. Além disso, foi realizada a associagao entre os
picos na quantidade de tweets em determinado periodo com fatos do cotidiano, bem como,

a avaliacdo de como esses acontecimentos impactaram no sentimento dos usuarios.

3.5.2 Nuvem de Palavras

Este trabalho apresenta nuvens de palavras, uma representagao visual das palavras
mais frequentes em um texto, sendo que, quanto maior for o nimero de ocorréncias de
uma palavra, maior a mesma serd na nuvem de palavras. Este estudo apresenta quatro
nuvens de palavras, sendo uma gerada usando toda a base de dados e outras trés geradas
somente usando tweets de cada um dos sentimentos (positivo, negativo e neutro). Um
exemplo de nuvem de palavras é apresentado abaixo, na Figura 8. Na ocasiao, a nuvem

foi gerada a partir dos tweets coletados no més de janeiro de 2024.
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Figura 8 - Nuvem de palavras do més de janeiro de 2024. Elaborado pelo autor

3.5.3 Grafo

Por fim, gerou-se um grafo para entender como os usuarios estao conectados com
o objetivo de reconhecer padroes de comunicagao e/ou grupos de internautas que estao
interagindo mais frequentemente. Para isso, o grafo foi criado utilizando a NetworkX, uma
biblioteca python comumente utilizada para manipulacao de grafos e redes complexas.
Apos gerado, o grafo foi armazenado em um arquivo no formato GraphML. Por sua vez,
o software Gephi foi empregado para melhorar a visualizagao do grafo e aplicar algoritmos

de clusterizagao para formacao dos grupos de usuarios.
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CAPITULO 4

Analise dos Resultados

4.1 Quantidade de Tweets

A Figura 9 mostra a quantidade de tweets recuperada a partir da coleta de dados de
acordo com o més. Pode-se perceber que a maior ocorréncia de tweets ocorreu nos meses

de abril, maio e dezembro de 2023.

14412

Ouantidade de Tweets

Figura 9 — Quantidade de tweets publicados por més.

Conforme exposto na subsecao 3.5.1, buscou-se associar os picos de tweets a aconteci-
mentos do cotidiano. Dessa forma, diminui-se a granularidade dos dados nos meses que
apresentaram maior nimero de tweets, para analisar como o volume de publicacoes se
comportou nos dias dos meses em questao , bem como, qual fato proporcionou o aumento
da discussao sobre a PL 2630. Assim, as Figuras 10, 11 e 12, trazem o ntimero de tweets

por dia, para os meses de abril, maio e dezembro de 2023, respectivamente.
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Figura 10 — Quantidade de tweets por dia em Abril de 2023.
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Figura 11 — Quantidade de tweets por dia em Maio de 2023.

Na Figura 10, é possivel ver que a quantidade de tweets sobre a PL. 2630 aumenta de
forma significa a partir do dia 27 de abril, data esta, em que o entdo deputado Orlando
Silva, relator do projeto, protocolou a versao final do PL das fake news (2.620 de 2020).
Apo0s isso, a Figura 11 traz novamente um aumento no nimero de tweets a partir do dia
1 de maio, as vésperas da votagao do projeto no plenario da Camara dos Deputados, que

ocorreu em 2 de maio.
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Figura 12 — Quantidade de tweets por dia em Dezembro de 2023.

Outro aumento significativo na quantidade de tweets publicados ocorreu em 23 de
dezembro, conforme a Figura 12. O aumento ocorrido foi motivado pelo falecimento de
uma jovem apoés a divulgagdo de noticias falsas sobre ela nas plataformas online. Além
disso, a morte de um influenciador digital, no dia 28 de dezembro de 2023, trouxe a
tona a discussao sobre a importancia de estabelecer limites para discursos de 6dio e
responsabilizar as plataformas digitais pela disseminacao de desinformacao. Ambos os
fatos levaram a uma reacao por parte dos membros do governo que incentivaram o apoio
a aprovagao do Projeto de Lei 2630/2020.

Exemplificado alguns eventos que impactaram no nimero de tweets, buscou-se explorar
a quantidade de tweets classificados para cada sentimento nos meses de abril, maio e
dezembro de 2023, sendo os dados organizados por semana. A Figura 13, revela que,
até a protocolizacdo do projeto, em 27 de abril de 2023, os tweets positivos e neutros
superavam os negativos. Contudo, na semana de votagdao, houve uma queda no ntimero
de tweets e a polaridade deles se manteve balanceada. O grande volume nos tweets na
semana em que o projeto foi protocolado mostra a pressao exercida pelos usuarios sobre os
parlamentares. Ademais, o caso da morte da jovem e do influenciador digital em dezembro
de 2023, fez crescer o niimero de tweets negativos, que superaram em aproximadamente
1,5 vezes os positivos.

Por fim, investigou-se quais sao os usudarios que obtiveram maior engajamento, consi-
derando o niimero de curtidas, retweets e respostas, nos meses de abril, maio e dezembro
de 2023. A Tabela 6, mostra que a organizacao de ativistas digitais que combate discursos
de 6dio e desinformacao na internet, Sleeping Giants, ocupou o primeiro lugar, seguida

da pagina de fofocas “Choquei”. Da terceira até a sexta posi¢ao, ocuparam parlamentares
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que se encontram a direita do eixo politico, sendo eles, Mario Frias, Carla Zambelli, Sér-

gio Moro e Eduardo Bolsonaro. Ademais, o relator da PL 2630, Orlando Silva, ocupou a

oitava posicao dentre os usuarios com maior engajamento.
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Figura 13 — Quantidade de tweets classificados em cada sentimento por semana nos meses

de maior volume.

Tabela 6 — Usuarios com maior engajamento nos meses de abril, maio e dezembro de 2023.

Usuario Curtidas Retweets Respostas
Sleeping Giants Brasil 813.105 182.173 17.017
CHOQUEI 343.943 34.124 7.523
MarioFrias 312.759 68.339 3.731
Carla Zambelli 266.856 64.636 3.005
Sergio Moro 248.064 39.183 2.674
Eduardo Bolsonaro 202.197 54.087 2.411
Peter Jordan 155.708 15.774 1.167
Orlando Silva 154.640 36.197 4.606
Bia Kicis 111.694 31.226 1.766
Randolfe Rodrigues 104.827 23.202 1.951

4.2 Avaliacao dos Classificadores

Conforme abordado na subsecao 3.4, os classificadores foram aplicados antes e apds

a etapa de processamento para avaliar o impacto dessa fase na classificacao dos dados,
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avaliando métricas como tempo de execucao e acuracia do modelo. As Tabelas 7 e 8,

mostram o desempenho de cada classificador antes e apds o pré-processamento do texto.

Tabela 7 — Desempenho dos classificadores antes do pré-processamento do texto.

Classificadores Tempo de execugao (em segundos) Acuracia (%)
Naive Bayes - Multinomial 3,40 71
Naive Bayes (alpha=0) 2,95 73
Naive Bayes - Bigrama 6,68 75
SVM - Linear 679,43 81
SVM - RBF 1140,00 85
Decision Three 23,00 5%5)

Tabela 8 — Desempenho dos classificadores apds o pré-processamento do texto.

Classificadores Tempo de execugao (em segundos) Acuracia (%)
Naive Bayes - Multinomial 2,60 74
Naive Bayes (alpha=0) 2,98 72
Naive Bayes - Bigrama 6,00 77
SVM - Linear 179,00 86
SVM - RBF 360,00 81
Decision Three 22,00 55

De acordo com as figuras acima, nota-se que, com exce¢ao do algoritmo Naive Bayes
multinomial com parametro alpha igual a zero, todos os classificadores apresentaram
melhora no seu tempo de execucao apds a etapa de pré-processamento. Como a base de
dados deste trabalho contém aproximadamente 58 mil tweets, podemos dizer que com
uma quantidade maior de dados o impacto desta fase seria ainda mais evidente. Levando
em consideragao a acuracia do modelo, os classificadores Decision Three, Naive Bayes
multinomial com parametro alpha igual a zero e o SVM com kernel RBF nao obtiveram

melhora apds o pré-processamento.

Evidente a importancia do pré-processamento, optou-se por treinar os modelos com
a base tratada. Assim, as Figuras 14, 15 e 16, mostram a matriz de confusdo dos trés
algoritmos de classificacdo que obtiveram maior percentual de acuracia, sendo eles, Naive
Bayes Bigrama, SVM Linear e SVM RBF, apds o pré-processamento. Como o algoritmo

SVM linear foi o que apresentou melhor desempenho, este foi escolhido para este trabalho.

A Figura 14, obtida apds a aplicacdo do algoritmo Naive Bayes Bigrama, em que no
lugar de vetorizar o texto "por palavra', a vetorizagao ocorreu por cada duas palavras,

mostra a matriz de confusido para tal algoritmo.
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Figura 14 — Matriz de confusao Naive Bayes Bigrama.

A Figura 15, obtida apods a aplicacao do algoritmo SVM linear, mostra a matriz de

confusao para tal algoritmo.
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Figura 15 — Matriz de confusao SVM RBF.

A Figura 16, obtida apods a aplicacao do algoritmo SVM linear, mostra a matriz de

confusao para tal algoritmo.
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Figura 16 — Matriz de confusao SVM Linear.

4.3 Classificacao de Novos Dados

Para testar o desempenho do SVM linear, foram criadas seis sentencas, sendo uma
delas ironica, ja que, conforme exposto na subsecao 2.4.2, um dos desafios em realizar a
andlise de sentimentos por meio do Twitter/X inclui a detec¢ao de ironias. Na Tabela 9,

estao as novas frases e como cada uma deveria ser categorizada pelo classificador.

Novos Tweets Polaridade
A PL 2630 é fundamental para manter a internet segura Positivo
Um absurdo essa PL, os deputados devem votar contra Negativo

As big techs estao censurando quem é a favor da PL 2630 Neutro
Com a aprovagao da PL estarem cada vez mais préximos de uma ditadura | Negativo
Como eu estou feliz em ser censurado por essa PL Negativo
Votagao da PL 2630 deve acontecer essa semana em Brasilia Neutro

Tabela 9 — Novos dados usados para testar o desempenho do classificador

Na Tabela 10 esté o resultado da classificagao, onde, temos as sentencgas apos o processo
de pré-processamento, a probabilidade que o SVM atribuiu para cada classe e o resultado
da classificacao.

De acordo com a tabela 10, podemos ver que o algoritmo obteve dificuldade em clas-
sificar a frase neutra “Votagdo da PL 2630 deve acontecer essa semana em brasilia”,
atribuindo com 849 a probabilidade do sentimento expresso na frase ser negativo. Além

disso, o algoritmo também nao conseguiu classificar a frase irdnica “Como eu estou feliz
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Texto Pré-processado Negativo (%) | Neutro (%) | Positivo (%) | Classificacio
fundamental manter Internet seguro | 0 0 100 Positivo
absurdo deputado votar 100 0 0 Negativo

big techs estao censurar 13 82 5 Neutro
aprovagao estar proximo ditadura 96 4 0 Negativo

feliz. censurar 3 7 90 Positivo
votagao acontecer semana Brasilia 84 15 1 Negativo

Tabela 10 — Resultado da classificagao dos novos dados

em ser censurado por essa PL”, atribuindo com 90% a probabilidade do sentimento ex-
presso na frase ser positivo. Isso ocorre porque o modelo se baseia em palavras isoladas e
em seu uso frequente em contextos positivos ou negativos. Assim, a frase foi classificada
como positiva devido a presenca do termo "feliz", mas, se analisarmos o contexto, obser-
vamos que a frase expressa o oposto do que as palavras significam literalmente e que o

usuario estd descontente com a possibilidade de ser censurado pelo Projeto de Lei.

4.4 Nuvem de Palavras

Conforme expresso na subsecao 3.5.2, foram produzidas quatro nuvens de palavras,
sendo uma delas, utilizando toda a base de dados e outras trés considerando apenas os

tweets classificados em cada sentimento.
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Figura 17 — Nuvem de palavras contidas nos tweets coletados.

A Figura 17, mostra os termos mais frequentes nos tweets coletados, sendo possivel

ver a presenca das palavras que circundam a discussao em torno deste projeto como, por
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exemplo, “PL”, “Fake News”, “PL 2630", "censura ","liberdade", "contra", "redes sociais'e
"internet".

Na Figura 18, que contém a nuvem de palavras referente aos tweets classificados como
positivos, pode-se perceber a presenca de termos de natureza positiva como “defender”,
“salva”, “verdade”, “direito” e “liberdade”. Além disso, analisando o contexto das discus-
soes em torno deste projeto, é possivel ver claramente a presenca dos termos “crianca”
e “salva vidas”, palavras frequentemente utilizadas por usuario que saem em defesa da
aprovacao deste projeto, com a argumentacao de que a regulamentacao das redes sociais
acarretaria em um ambiente virtual mais seguro para as criancas. Essa argumentacao ga-
nhou ainda mais forca apés a divulgacao de uma reportagem no programa 'Fantastico",
da Rede Globo, em junho de 2023, em que mostrou como o aplicativo Discord havia se
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