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Resumo

Ha um crescente interesse comum entre as dreas de pesquisa pela andlise
e descoberta de conhecimento em redes sociais. Para alguns pesquisadores, entre-
tanto, essa tarefa encontra o empecilho do requisito técnico para implementacao
(e por consequéncia, alto custo para terceirizacdo) de uma metodologia para esse
tipo de andlise. Com o proposito de auxiliar esse processo, desde o agendamento
da coleta dos dados, até o pds-processamento e visualizagao, neste trabalho, é apre-
sentada uma plataforma web que viabiliza a automatizagdo dessas etapas. A fim
de validar a utilizagdo da plataforma desenvolvida, foi realizada (com o auxilio da
ferramenta) a andlise do evento da leitura do relatério da CPI do COVID no Brasil,
ocorrido no més de Outubro de 2021. Dentre as principais funcionalidades imple-
mentadas, destacam-se: modelagem de tépicos, andlise de sentimento, nuvem de
palavras, usuarios mais centrais, potenciais usuarios nao-auténticos, apresentacdo
de tendéncias relacionadas no periodo de coleta e deteccio e andlise de padroes em
comunidades. Os resultados apresentam, além da avaliacdo de qualidade das funci-
onalidades implementadas, uma andlise qualitativa de informagoes e conhecimentos
que puderam ser extraidos através do uso da propria ferramenta.

Palavras-chaves: ciéncia de dados, mineragao de dados, detecgao de comunidades,
redes sociais, twitter, politica, cpi da covid



Abstract

In nowadays there is a growing interest (common to most of research areas)
in data analysis and knowledge discovery in social networks. For some researchers,
however, that job stand up against a great technical requirement to put it into
practice (and consequently there’s also a high cost for outsourcing that job). In
order to assist this process all the way from the data mining scheduling to the post-
processing and data visualization, this work has the goal to create a web platform
to make possible to automate that task. To validate the usability of the platform,
a analysis about the CPI COVID report reading in Brazil (which happened in
October 2021, at the country senate) was made using the developed tool. Among
the features implemented, the main ones are: topic modeling, sentiment analysis,
word cloud, most central users, potential non-authentic users, related trends and
community detection. The results presented show, beyond the quality analysis of
the implemented features, a qualitative analysis of the information and knowledge
that could be acquired using the platform.

Key-words: data science, data mining, community detection, social networks, twit-
ter, politics, covid cpi
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1 Introducao

As redes sociais, como plataformas de criacao livre e espontanea de conteido por
seus usuarios, tém se tornado uma fonte importante de pesquisa e aplicacao em analise de
discursos e tendéncias, tanto na academia quanto no mercado de trabalho. As informagoes
e insights obtidos através dessa investigacdo permitem, por exemplo, uma definicdo de
estratégia de marketing mais assertiva e adaptativa aos eventos em tempo real ao redor
do mundo (SILVA, 2016). O processamento e anélise dos contetidos publicados permitem
sumarizar e ter uma melhor visao geral da repercussao de um tema em particular na
rede, bem como dos usuarios autores desses conteuidos. Dentre os fatores mais relevantes
na tomada de decisao, a capacidade de reacdo aos eventos no menor espaco de tempo

possibilita essa melhor adaptabilidade e uma resposta mais agil.

No Twitter (rede social com o formato de microblog, onde as publicagoes dos usué-
rios sao limitadas a um ntmero curto de caracteres) esses contetidos terminam por se
voltar principalmente a emissao de opinido instantanea a respeito dos eventos em foco
no momento (chamados trending topics na plataforma), local e globalmente. Dadas essas
caracteristicas, a analise de contetido na rede ¢é foco de pesquisa como forma de termo-
metro para a rea¢ao imediata dos usuérios a diversos eventos (ZHAO, 2011). O interesse
na investigacao também segue a direcao inversa, ou seja, avaliar e entender o papel da
rede em relacdo ao engajamento e formacao de opiniao dos usudrios que consomem seu
conteudo (PARK, 2013). Nesse cendrio, algumas adversidades se apresentam, como o de-
safio em extrair conhecimento de textos curtos, bem como a dificuldade em lidar com

particularidades da lingua portuguesa em algoritmos e automagoes.

Alguns outros desafios também surgem ao lidar com esse tipo de informacao: de-
vido ao grande volume do fluxo de publica¢es, encontram-se entraves nao somente com
relacdo ao armazenamento e processamento, mas também em extrair informagoes relevan-
tes desses dados (FRANCA, 2014). Outro desafio é organizar, delimitar e ter um escopo
bem definido a ser trabalhado em relagao a todo o corpus - conjunto de termos - obtido
na coleta das informagoes. Apesar desses empecilhos, muitos pesquisadores se propoem a
explorar o potencial identificado na rede através de solugdes computacionais, como o Ho-
otsuite (RAPPIE, 2016), por exemplo. Outras solugoes disponiveis em formato comercial
(como Unbox Social*, Tweetsmap® e Tweepi®, se apresentam em um formato no qual suas
funcionalidades sao disponibilizadas sem retricoes somente para planos pagos. Dentre as

poucas opgoes abertas (como o Bot Sentinel®, por exemplo), a limitagao encontra-se nas

https://www.unboxsocial.com/twitter-analytics-tool
https://tweepsmap.com/
https://tweepi.com/

1
2
3
4 https://botsentinel.com/


https://tweepi.com/
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funcionalidades disponibilizadas.

1.1 Justificativa

Apesar de todos os esforcos dos pesquisadores e das organizagoes interessadas em
explorar esse potencial de pesquisa, ainda ha uma distancia muito grande entre as ferra-
mentas disponibilizadas e a demanda dos pesquisadores em utilizar uma plataforma que
viabilize uma andlise mais aprofundada sem onerar a pesquisa ou exigir um alto conheci-
mento técnico. Dentre as necessidades, verifica-se a caréncia de uma plataforma que seja,
além de aberta, customizavel (uma vez que o pesquisador deve conseguir parametrizar
como deseja obter seus dados) e de facil interagao e visualizagdo (para andlise efetiva e

obtencao de insights acerca dos dados obtidos).

Dada a variedade de algoritmos que podem ser utilizados na analise de dados,
aqueles que se aplicam ao cenério de interesse de estudo (publica¢oes do Twitter) podem
ser implementados e abstraidos de forma a reduzir a complexidade na interacao do usuario.
Dentre essas abstragoes é possivel integrar nesse cendrio, por exemplo, ferramentas e
métodos de redes complexas que permitem entender o comportamento dos individuos em
torno de determinado assunto (quais sdo os principais atores, como se agrupam, principais
caracteristicas). Ainda sobre os usudrios, em oposi¢do a comportamentos automatizados
via rob0s, comumente deseja-se saber o nivel de organicidade dentro da base de estudo

como parametro de confiabilidade na autenticidade desses dados.

Com relagao a andlise do discurso em si, é possivel também aplicar técnicas de
mineragao de texto (PEZZINI, 2017) e processamento de linguagem natural (PLN) que
permitam sumarizar e visualizar de forma mais consolidada informacgoes implicitas nos da-
dos coletados. A modelagem de tépicos, por exemplo, permite identificar quais os termos
mais importantes e como eles ocorrem simultaneamente (indicando uma relagio/associ-
agao que talvez nao seja trivial em uma inspe¢ao manual). E possivel ainda fazer uma
analise de sentimento para identificar, temporalmente, qual o teor das opinioes emitidas
pelos usuarios nas publicagdes. A integragao entre essas e demais funcionalidades dentre
as possibilidades presentes pode ser realizada de forma visualmente intuitiva e de facil
usabilidade para o usuario, de forma que o principal objetivo visa reduzir a distancia

identificada entre os pesquisadores e a ferramenta.

1.2 Objetivos

Dada essa necessidade identificada, o objetivo do trabalho consiste na implemen-
tagao de uma plataforma web que auxilie todo esse processo. Para que o objetivo principal

seja alcancado, o trabalho apresenta alguns objetivos especificos: realizar a coleta e arma-
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zenamento de tweets através do agendamento (especificando janelas de tempo e termos de
interesse), trabalhar o volume de dados coletados e implementar os métodos necessérios
a obtencao de insights pelo usuario da plataforma para, enfim, apresentd-las de forma
visualmente intuitiva. Se tratando das funcionalidades presentes na ferramenta, busca-se
consolidar em resumos visuais toda a base coletada (com o auxilio de funcionalidades
como nuvens de palavras, mapa de calor, graficos de distribui¢do, dentre outros), bem
como fornecer ainda informagoes mais especificas e nao-triviais através do uso de algo-
ritmos em aprendizado de maquina, redes complexas e ciéncia de dados em geral. Além
da andlise de sentimento da publicacao e modelagem de tépicos citadas anteriormente, a
detec¢ao de comunidades de usudrios (bem como a identificagdo de atores centrais) visa
permitir a caracterizacao dos subgrupos presentes na rede. Essas implementagoes visam

auxiliar a identificacdo de padroes mais implicitos na base de dados coletada.

Seguindo as boas praticas de engenharia de software, é requisito que a ferramenta
seja de boa usabilidade, facil acesso (a escolha de uma plataforma web permite que qual-
quer dispositivo com navegador possa utiliza-la sem necessidade de instalagdo) e com um
nivel de parametrizagdo que permita ao pesquisador flexibilizar e delimitar o escopo da
sua andlise. Com o objetivo de validar a utilizagao da plataforma (tanto para investigacao
de um cendrio de interesse e obtencao de insights quanto para verificacao dos requisitos
levantados anteriormente), a ferramenta foi aplicada de forma pratica no contexto da lei-
tura do relatorio da CPI DO COVID. Através da andlise dos resultados obtidos apds a
coleta, foi possivel observar a formacao de comunidades de acordo com o posicionamento
politico, centralizada nos principais atores de cada polaridade, bem como discursos de
descontentamento de ambos os lados. Outras descobertas que foram também apoiadas

pela ferramenta serao apresentadas posteriormente no capitulo de resultados.

1.3 Organizacado do Texto

O restante deste trabalho estd estruturado da seguinte forma: o Capitulo 2 se
dedica a abordar os conceitos necessarios para o entendimento das funcionalidades desen-
volvidas. No Capitulo 3 sao apresentados alguns trabalhos relacionados, e no Capitulo 4
sao descritos os métodos implementados, bem como detalhes das implementacgoes utiliza-
das. No Capitulo 5 os resultados obtidos até o momento pela inspecao e analise dessas
funcionalidades sao apresentados e discutidos. Por fim, o Capitulo 6 apresenta as conclu-

soes do trabalho e propostas de trabalhos futuros.
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2 Fundamentacao e Referencial Teodrico

Para alguns objetivos mapeados na proposta da plataforma, especialmente funcio-
nalidades e algoritmos que se aprofundam em areas mais especificas da ciéncia da compu-
tagdo, € necessario ter por base um arcabouco tedrico que nao é de entendimento trivial.
Os conceitos e fundamentos exigidos para melhor compreensao dos métodos utilizados sao

descritos a seguir.

2.1 Text Mining

Atualmente, de acordo com estimativas (TOWARDS AI, 2019), apenas 20% dos
dados textuais gerados via mensagens e publicagoes em mensagens instantaneas e pu-
blicagoes de redes sociais se encontram em formato estruturado (ou seja, que obedegam
um padrao). O formato textual se tratando por si s6 de um formato altamente nao-
estruturado, demanda técnicas de processamento e analise para obtencao de informacgoes
significativas, principalmente em aplica¢oes que visam automatizar a inspecao de grandes
volumes de dados. Nesse contexto, a mineragao de texto (ou text mining) é o processo
de transformar esse contetido originalmente nao-estruturado em um formato estruturado

que permita a identificacao de padroes significativos e novos insights.

Na area de mineragao de texto, ao trabalhar com cole¢bes de documentos (como
publicagoes em blogs ou artigos de noticias), uma aplicagdo comum é dividir essas cole¢oes
em grupos naturalmente relacionados para que esses possam ser entendidos separadamente
dos demais. A modelagem de tépicos é um método para classificagdo nao-supervisionada
de tais documentos. Na pratica, a modelagem de topicos envolve a contagem e agrupa-

mento de padroes de palavras semelhantes para inferir topicos em dados nao-estruturados.

Em um exemplo pratico de aplicagao seria a analise do impacto de um produto
ap6s o seu lancamento, para o qual é desejavel avaliar a recepcao dos usuarios. Uma
analise manual seria inviavel, principalmente quando se trata de uma larga escala de
dados coletados. Uma melhor abordagem, para uma visao macro dos principais temas
presentes, seria extrair uma modelagem de tépicos da base textual. Através desse recurso,
seria possivel nao sb obter os principais termos, mas também a relagdo e coocorréncia
entre eles. Dentre as diferentes abordagens que podem ser utilizadas para obtencao desses
topicos modelados, duas foram exploradas na implementacao da plataforma: a matriz
nao-negativa de fatoragdo (NFM)(LEE; SEUNG, 1999) utilizando a frequéncia de termos
- Term Frequency — Inverse Document Frequency (TF-IDF) (STECANELLA, B, 2019)
- e a Latent Dirichlet Allocation (BLEIL, 2003), detalhadas nas subsegdes a seguir.
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A frequéncia de termos - frequéncia de documentos inversa (TF-IDF) - é uma
medida estatistica que avalia a frequéncia de uma palavra para um documento em uma
colecdo de N documentos. O TF-IDF foi criado principalmente para busca de documentos
e recuperacao de informacao. Em sua operacio, o algoritmo incrementa o valor de um
termo proporcionalmente ao nimero de vezes que uma palavra aparece em um determi-
nado documento, mas é compensado pelo nimero de documentos que contém a palavra.
Portanto, palavras comuns em todos os documentos tém uma relevancia e classificagao
baixa, ainda que possam aparecer muitas vezes, ja que nao significam muito para esse
documento em particular. A ocorréncia de uma palavra exclusivamente para um deter-
minado documento, por sua vez, vai ter sua importancia a depender da razao entre seu

nimero de ocorréncias e o total de termos daquele documento especifico.

Para detalhar o calculo do TF-IDF, é necessario definir algumas terminologias:

e t — termo (palavra)
o d — documento (conjunto de palavras)
o« N — contagem de elementos no corpus

e corpus — o conjunto de todos os documentos

Dadas as nomenclaturas, o primeiro indice a ser obtido refere-se a frequéncia do
termo em um documento, que basicamente é o ntmero de vezes que ele ocorre pela

quantidade total de palavras no documento:

tf(t,d) = count(t) em d / count(palavras em d) (2.1)

A frequéncia do document (df), por sua vez, mede a importancia do documento
em todo o conjunto do corpus, de forma semelhante ao tf. A diferenca é que tf é um
contador de frequéncia para um termo t no documento d, enquanto df é a contagem de
ocorréncias do termo t no conjunto de documentos N. Em outras palavras, df é a razao
de documentos em que a palavra esta presente. A contagem do documento é considerada

se houver pelo menos uma ocorréncia, sendo dispensavel saber o nimero total.

df (t) = (count(documentos em que t ocorre)) / (count(d)) (2.2)

Ao calcular tf, todos os termos sdao considerados igualmente importantes. No en-
tanto, sabe-se que certos termos, considerados stop words (como os termos “é”, “de” e
“isso”, por exemplo), podem aparecer muitas vezes, mas tém pouca importancia seman-
tica. Assim, é necessario ponderar com menores fatores, termos frequentes, enquanto os

termos mais raros, escalam com fatores maiores. Isso é feito calculando o idf, um fator de
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frequéncia de documento inverso que mede a informatividade do termo t. O idf pode ser

calculado através da razao:

idf(t) = N/df (2.3)

Ao calcular o idf, o seu valor tende a ser muito baixo para as palavras que mais
ocorrem, ja que o denominador(df) tende a crescer. Esse calculo prové uma medida mais
interessante, dado seu peso relativo, mas ainda existem alguns outros problemas com o idf:
no caso de um corpus grande, o valor do idf pode escalar rapidamente e "explodir'. Para
evitar esse efeito colateral, utiliza-se o log do idf . Outro ponto a ser considerado durante
o calculo é que, quando ocorre uma determinada palavra que nao esta no vocabulario, o df
(denominador) serd 0. Como nao é possivel dividir por 0, o valor é suavizado adicionando

1 ao denominador. A férmula do idf, portanto, por fim é dada por:

idf (t) = log(N/(df +1)) (2.4)

Multiplicando as duas medidas, obtém-se o valor final para um determinado termo:

tf_adf(t,d) =tf(t,d) «log(N/(df + 1)) (2.5)

2.1.1 NMF - Non-Negative Matrix Factorization

A fim de responder a pergunta "A percepcao do todo é baseada na percepcao
de suas partes?", os pesquisadores (LEE; SEUNG, 1999) propuseram um algoritmo para
fatoracao de matriz nao-negativa que é capaz de aprender caracteristicas semanticas de
texto, em contraste com outros métodos, que aprendem de forma holistica, e nao com
representacoes baseadas em partes. Na pratica, o NMF é um método estatistico que

ajuda a reduzir a dimensao dos corpus (documentos de texto) de entrada.

Considerando um caso geral, o modelo tedrico pode ser exemplificado com uma
matriz de entrada V de dimensdes M. O método fatora a matriz V em duas matrizes
W e H, de modo que a dimensao de W seja m x k e a de H seja N. No contexto de
aplicagao, V representa a matriz de termos por documento: cada linha da matriz H é um
word embedding (lista de todas as palavras com suas ocorréncias) e cada coluna da matriz
W representa o peso de cada palavra obtida em cada sentenga. Uma ilustracao pratica
pode ser visualizada na Figura 1, que demonstra como as matrizes decompostas (W e H)

sao obtidas de forma que sua multiplica¢do resulta na matriz original (V).

Em um exemplo de aplicagao proposto por (CHOUBEY, V., 2020), suponha um
conjunto de dados que consiste em resenhas de filmes de super-heréis. Na matriz de termos

do documento (matriz de entrada V), hd documentos individuais ao longo das linhas da
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W Vv

x[ J”

Tlustragao da fatoracao das matrizes W, He V

matriz e cada termo tinico ao longo das colunas. No caso, a resenha ¢ composta por termos
como Tony Stark, Ironman, Mark 42 entre outros, que deveriam ser agrupados sob o
topico Ironman. Nesse método, cada uma das palavras individuais na matriz de termos
do documento é levada em consideragdo. Durante a fatoragao, cada uma das palavras
recebe uma ponderacao com base na relagao semantica entre as palavras. Mas aquele com
maior peso ¢ considerado o tépico para um conjunto de palavras. Portanto, esse processo

¢ uma soma ponderada de diferentes palavras presentes nos documentos.

O NMF por padrao produz representacoes esparsas. Isso significa que a maioria
das entradas esta préxima de zero e apenas poucos parametros tém valores significativos.
Isso pode ser usado quando sao exigidos menos topicos. Uma alternativa ao NMF para

obtencao de tépicos, o LDA, é explicado na subsecao 2.1.2.

2.1.2 Latent Dirichlet Allocation (LDA)

O método de modelagem de tépicos por LDA (Latent Dirichlet Allocation), pro-
posto por (BLEI, 2003) trata cada documento como um conjunto de termos, e cada tépico
a ser mapeado por sua vez, também conterd uma série de palavras associadas. O objetivo
do LDA é encontrar tépicos aos quais um documento pertence, baseado no seu conjunto
de termos. Em sintese, dada uma estrutura de lista de palavras pré-processada em opera-
¢oOes usuais de tratamento de texto, busca-se obter como saida uma estrutura que indique,

para cada topico identificado, a probabilidade de cada termo pertencer a esse tépico.

O conceito pode ser melhor ilustrado através de um exemplo (TERRY-JACK, M.,
2019). Suponha uma série de documentos, compostos por N palavras, rotulados generica-

mente como:

e Docl: wordl, word3, word5, word4b, word11l, word62, word8S ...

e Doc2: word9, word77, word31, wordb8, word83, word 2, word49 ...
e Doc3: word44, word18, word52, word36, word64, word11, word20 ...
e Doc4: word85, word62, word19, word4, word30, word94, word67 ...

e Doch: word19, word53, word74, word79, word4b, word39, word54 ...
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A lista acima representa 5 documentos contendo a sua frente a lista de suas pa-
lavras, ordenadas por frequéncia de ocorréncia. O objetivo é inferir as palavras de cada
topico, como mostra um exemplo de saida na Figura 2. Cada linha na tabela representa
um topico diferente e cada termo estd representado na coluna. O valor correspondente

indica a probabilidade de que uma determinada palavra pertenca ao topico.

Word1 word2 word3 word4
Topicl 0.01 0.23 0.19 0.03
Topic2 0.21 0.07 0.48 0.02
Topic3 0.53 0.01 0.17 0.04

Exemplo de mapeamento da probabilidade entre os termos e tépicos presentes em uma base de texto

Para encontrar os termos significativos para um determinado tépico:

o Uma possibilidade ¢é classificar as palavras em relagdo a sua pontuacao de probabi-
lidade. As primeiras x palavras sao escolhidas para representar o topico. Se x=10,
por exemplo, as 10 primeiras palavras sao selecionadas. Esta etapa pode nao ser

necessaria, caso o corpus (conjunto de termos da base) seja pequeno.

o Como alternativa, é possivel definir um limiar na pontuagdo. Todas as palavras em
um tépico com pontuacgao acima desse limiar podem ser armazenadas como seu

representante, ordenadas pela pontuacao.
Para entender o funcionamento do LDA, é necessario evidenciar algumas premissas:

« Cada documento é apenas uma colegdo de palavras (ou um “saco de palavras”).
Assim, a ordem das palavras e o papel gramatical das palavras (sujeito, objeto,

verbo, etc) nao sao considerados no modelo.

e Stopwords nao carregam nenhuma informagao sobre os tépicos e, portanto, podem
ser eliminadas dos documentos como uma etapa de pré-processamento. Na verdade,
¢ possivel eliminar palavras que ocorrem em pelo menos %80 a %90 dos documen-
tos, sem perder nenhuma informagdo. Por exemplo: se o corpus contiver apenas
documentos médicos, palavras como "humano", "corpo’, "satude", dentre outras po-
dem estar presentes na maioria dos documentos e, portanto, podem ser removidas,
pois nao adicionam nenhuma informagao especifica que faca o documento ser mais

relevante.
e Sabe-se de antemao a quantidade de tépicos a serem encontrados. Esse ntimero,

dado pela constante k, é definido previamente pelo programador.

Em termos de funcionamento, o algoritmo do LDA pode ser considerado em 2

partes:
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e Percorra cada documento e atribua aleatoriamente cada palavra no documento a

um dos k tépicos (k é escolhido de antemao).

o Para cada documento d, percorra cada palavra w e calcule:

1. p(tépico t | documento d): a proporgao de palavras no documento d que

sao atribuidas ao topico t. Essa probabilidade tenta identificar quantas palavras
pertencem ao topico t para um determinado documento d (excluindo a palavra
atual). Se muitas palavras de d pertencem a t, ¢ mais provavel que a palavra

w pertenca a t.

. p(palavra w| tépico t): a proporgao de atribuigoes ao tépico t sobre todos

os documentos que tém esta palavra w. Tenta capturar quantos documentos
estdo no toépico t por causa da palavra w. O LDA representa documentos
como uma mescla de topicos. Da mesma forma, um tépico é uma mescla de
palavras. Se uma palavra tem alta probabilidade de estar em um tépico, todos
os documentos com a palavra w estarao mais fortemente associados a t também.
Da mesma forma, se w nao for muito provavel de estar em t, os documentos
que contém w terao uma probabilidade muito baixa de estar em t, porque o
restante das palavras em d pertencerd a algum outro topico e, portanto, d
tera uma maior probabilidade para esses topicos. Portanto, mesmo que w seja

adicionado a t, ndo trard muitos desses documentos para t.

o Atualize a probabilidade da palavra w pertencer ao tépico t:

p(palavra w com tépico t) = p(topico t | documento d) * p(palavra w | tépico t)

(2.6)

A fim de exemplificar uma aplicagdo, suponha um cenario com 2 tépicos que po-

dem ser classificados como CAT related e DOG _related. Cada tépico tem probabilidades

W

associadas para cada palavra, entao termos como “leite”, “miado” e “gatinho” terao uma

probabilidade maior no topico CAT _related do que no DOG__related. Este por sua vez,

da mesma forma, tera altas probabilidades para palavras como “filhote”, “latido” e “0sso”.

Ao considerar um documento contendo as seguintes frases:

o “Caes gostam de mastigar ossos e pegar gravetos”.

“QOs cachorros bebem leite.”

o “Ambos gostam de latir.”

E trivial inferir que o documento pertence ao tépico DOG._ related porque contém

% W PYEN14

palavras como “Caes”, “ossos”, “cachorros” e “latir”. Apesar de conter a palavra “leite” que
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pertence ao topico CAT related, o documento pertence a DOG__related pois contém mais
palavras correspondentes. Para um conjunto mais amplo e complexo de termos, entretanto,
essa conclusao pode nao ser tao trivial, especialmente para a lingua portuguesa. Algumas
dificuldades sao conhecidas nos algoritmos de classificacdo, como por exemplo, trabalhar
com palavras homégrafas do idioma (HAMADA; NETO, 2015), ou seja: palavras que
possuem a mesma grafia mas possuem significados diferentes e que podem induzir ao

CITOo.

2.2 Grafos, Redes Complexas e Aplicacoes

Na ciéncia da computacao, um grafo é um tipo de dados abstrato que deriva da
estrutura matematica do modelo (WEST, 2001), usada para modelar relagoes de pares
entre objetos. Um grafo neste contexto é composto de vértices que sdao conectados por
arestas. B possivel definir um grafo como nao-direcionado (onde as arestas ligam dois
vértices simetricamente) ou direcionado (no qual a direcao da ligagao é relevante). Essa
ligagao pode ainda possuir um valor numérico correspondente, que pondera a aresta e con-

sequentemente torna o grafo ponderado. Na defini¢do formal, o grafo é um par ordenado
G=(V,E), tal que:

e V é um conjunto de vértices (também chamados nés ou pontos);

e EC {{z,y}|x,y €V ex#y}éoconjunto de arestas (também chamadas de links
ou linhas), que consistem de uma lista ndo-ordenada de pares de vértices (indicando

uma ligacao entre os mesmos)

No contexto da teoria de redes, uma rede complexa é um grafo (rede) com ca-
racteristicas topoldgicas nao triviais — caracteristicas que nao ocorrem em redes simples,
como grafos aleatérios, mas geralmente ocorrem em redes que representam sistemas reais.
O estudo de redes complexas é uma &area recente e ativa de pesquisa cientifica (AL-
BERT; BARABASI, 2002) inspirada em grande parte por descobertas empiricas de redes
do mundo real, como redes de computadores, redes biolégicas, redes tecnolégicas, redes

cerebrais, redes climaticas e redes sociais.

Em redes complexas, cada né possui algumas caracteristicas tnicas que definem
a importancia do né com base no contexto especifico da aplicacdo (SAXENA; IYEN-
GAR, 2020). Essas caracteristicas podem ser identificadas por meio de diversas métricas
de centralidade definidas na literatura. Algumas dessas medidas de centralidade podem
ser calculadas usando informagoes locais do nd, como a centralidade de grau de entrada.
Outros métodos usam informagoes globais da rede como centralidade de proximidade
(closeness), centralidade de intermediacao (betweenness), centralidade de auto-vetor (ei-

genvector), Page Rank, dentre outros.
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As subsecgoes seguintes abordam, para aquelas medidas de centralidade utilizadas
no desenvolvimento da plataforma, seus conceitos e principais caracteristicas. Além disso,
sao explorados outros dois métodos em redes complexas utilizadas na implementacao de
funcionalidades da plataforma: o backbone de Serrano (SERRANO M. BOGUNA, 2009),
que consiste em uma sub-rede que representa a "espinha dorsal"(ou seja, os nés mais
importantes na topologia da rede) e a detecgdo de comunidades de Louvain (BLONDEL
V. GUILLAUME, 2008), utilizada para identificagao de clusters ou grupos de nés em uma

rede.

2.2.1 Grau de Entrada

A medida de centralidade mais intuitiva consiste em selecionar o né que possui o
maior nimero absoluto de arestas incidentes nele. Embora seja a mais trivial e reflita um
aspecto de interesse, sua andlise deve ser cautelosa ja que a métrica por si s6 pode nao
representar corretamente a realidade em alguns casos. Ao se tratar de redes sociais, por
exemplo, é conhecido que o nimero absoluto de seguidores nao necessariamente reflete
em um engajamento organico, o qual geralmente é o de interesse nesse contexto. Ainda

assim, é uma métrica importante para verificar quais sdo os usuarios de maior destaque.

A Figura 3 ilustra um exemplo do né mais importante em uma rede segundo
essa métrica. E possivel verificar através da imagem que os vértices com coloracio mais
quente sao aqueles que possuem o maior niimero absoluto de conexdes com outros noés.
Essa representagao visual (mapa de calor) auxilia para redes com um nimero de nés que
inviabilize essa identificacdo imediata, de forma que os vértices com menor relevancia
(menor grau de entrada) recebem a cor fria e os mais centrais (maior grau de entrada)

ficam em evidéncia na representacao visual.

Exemplo de ndés com maior grau de entrada (mapa de calor)
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2.2.2 Betweenness (intermediacio)

A centralidade Betweenness (ou "intermediagao"), por sua vez, é uma medida ba-
seada em caminhos mais curtos, seguindo a defini¢cdo formal elaborada por (FREEMAN,
1977). Para cada par de nds na rede, existe pelo menos um caminho mais curto entre os
vértices (desde que eles sejam atingiveis um pelo outro) tal que o ntimero de arestas pelas
quais o caminho passa é minimizado (ja que foram consideradas arestas nao-ponderadas,
caso contrario seriam trabalhadas as somas dos pesos). A centralidade de Betweenness

para determinado né é o niimero desses caminhos mais curtos que passam por ele.

Na pratica, a centralidade de intermediacdo é uma forma de detectar a importan-
cia que um né tem na passagem do fluxo de informacées em um grafo. E frequentemente
usado para encontrar nés que servem como uma “ponte de uma parte de um grafo para
outra. Essa medida tem aplicagoes em uma ampla gama de problemas na teoria de re-
des, incluindo problemas relacionados a redes sociais, biologia, transporte e cooperacao
cientifica. Na andalise de redes sociais, por exemplo, a centralidade de intermediagdo pode
ter diferentes implicagdes (KOURTELLIS, 2013). De uma perspectiva macroscépica, as
pontes ou "buracos estruturais’(indicados pela alta centralidade de intermediagao) im-
plicam um alto poder de influéncia, porque permitem que a pessoa na posicao exerca o
controle do fluxo sobre as pessoas com as quais se conecta (por exemplo, decidir com-
partilhar informagoes ou nao). No entanto, do ponto de vista microscépico, das redes-ego
(ou seja, considerando apenas conexdes de primeiro grau), uma alta centralidade de inter-
mediacao é correlacionada com indicagoes de amigos mais préximos (ou seja, fortes lagos

interpessoais).

Mapa de calor utilizando a métrica de intermediacao (betweenness)

A Figura 4 exemplifica um caso de n6é mais central utilizando o betweenness. Em
oposicao a figura 3, é possivel verificar diretamente um mapa mais frio, com poucos
vértices que se sobressaem aos demais. Conforme explicado anteriormente, a importancia

desses noés se da pela concentracao do fluxo da rede que passa por eles. Por exemplo, em
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uma rede de telecomunicagoes, um né com maior centralidade de intermediacao teria mais
controle sobre a rede, pois mais informagcoes passarao por esse no e poderia, portanto, ser

um considerado um noé mais critico em caso de uma eventual indisponibilidade.

2.2.3 Page Rank

Popularmente identificado pela criagdo dos fundadores do Google (Larry Page e
Sergei Brin) mas formalmente elaborado no trabalho desenvolvido em (PAGE, 1999), o
algoritmo e sua aplicagdo em centralidade de PageRank é uma variante da centralidade
por auto-vetor FigenCentrality, projetado para classificar o conteido da web, usando
hiperlinks entre as paginas como medida de importancia. Entretanto, ele pode ser aplicado

para qualquer tipo de rede que mapeie interacoes entre os seus elementos.

A principal diferenga do PageRank em relagdo ao auto-vetor é que ele leva em
consideracao a diregao da aresta/relacdo. Cada né em uma rede recebe uma pontuagao
com base em seu nimero de arestas de entrada. Esses links também sao ponderados
considerando a pontuacao relativa de seu né de origem. A implicagao pratica é que os nés
com alto grau de entrada sao influentes e os nés aos quais estao conectados compartilham
um pouco dessa influéncia. Assim como a centralidade por auto-vetor, o PageRank pode
ajudar a descobrir nés influentes ou importantes cujo alcance se estende além de suas
conexoOes diretas. Sua aplicagdo é especialmente util em cenarios nos quais a direcao da

aresta ¢ importante, como por exemplo:

e Redes de colaboracao académica: assim como o principio utilizado no rankeamento
de péaginas web, ao se avaliar uma rede de colaboracao cientifica, nao somente o
nimero absoluto de referéncias, mas também a relevancia de quem referencia (ou

seja, o autor que cita uma publica¢do) é importante.

o O préprio Twitter utiliza uma versao personalizada do PageRank (GUPTA, 2013)

para recomendar a seus usuarios quem eles gostariam de seguir ("who to follow").

o Em geoprocessamento, o PageRank tem sido utilizado para classificar espagos (lo-
cais) e ruas para prever quantas pessoas (pedestres ou veiculos) se deslocam até

eles(JTANG, 2009).

A Figura 5 exemplifica bem essa importancia "colaborativa'na qual a medida de
influéncia de um no reflete nos nés mais proximos. Em comparagao aos exemplos anterio-
res, é possivel verificar que o vértice vermelho que se destacou isoladamente pelo critério
de grau entrada, aqui ¢ classificado como um vértice frio (de baixa relevancia), enquanto

os n6s mais quentes se concentram em uma pequena regiao.
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Mapa de calor utilizando a métrica de PageRank

2.2.4 Backbone De Uma Rede - Algoritmo de Serrano et al.

Além das medidas de importancia dos vértices consideradas nas subsecoes 2.2.1,
outro ponto de interesse no estudo de redes complexas é verificar as mesmas medidas
para as arestas do grafo. Principalmente em dependéncia do fenémeno a ser verificado na
rede, nem todas as arestas sao igualmente importantes e eventualmente podem representar
interagoes esporadicas e com menor importancia. De forma mais especifica com o contexto
do trabalho, em uma rede que representa a interacao de usuarios no Twitter, nem todas as
interacoes possuem o mesmo peso e muitas delas podem ser ruidosas. Em contrapartida,
algumas dessas interagoes podem persistir e indicar uma intera¢do mais orgénica (menos

artificial) e relevante na definigdo de padroes e relagoes na rede observada.

Identificar essas relagoes pode nao ser uma tarefa trivial, a considerar as dimensoes
da rede e a natural heterogeneidade que ocorre nas interagoes organicas. Entretanto, a
relevincia das arestas (interagoes) pode ser definida utilizando diferentes suposigoes acerca
de aspectos especificos. Muitos trabalhos na literatura se propuseram a explorar métodos
para filtrar as arestas mais fortes/importantes (BROHL; LEHNERTZ, 2019). Uma das
estratégias mais triviais seria simplesmente remover as arestas menos pesadas de acordo
com a defini¢do de um limiar de corte (threshold). Essa estratégia simples, ainda que
amplamente utilizada, segue uma abordagem ingénua, uma vez que nao considera sobre

a distribuicao dos graus dos vértices na rede.

Uma opc¢ao mais elaborada e utilizada na implementacao da plataforma proposta
neste trabalho foi o filtro de disparidade (SERRANO M. BOGUNA, 2009) para extragao
do backbone da rede. O backbone de um grafo ou de uma rede complexa consiste em
um subconjunto dos vértices originais que melhor carregam as caracteristicas da rede,
reduzindo a complexidade em termos de escala. O filtro de disparidade pode reduzir a rede
de forma significativa sem destruir a natureza topoldgica da rede. Esse método funciona

como um teste de significincia estatistica para as arestas ponderadas de uma rede: dada
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uma distribuicao de pesos de arestas, o algoritmo identifica aqueles que formam o backbone

da rede, usando o equivalente a um limiar de significancia estatistica para seleciona-los.

Para cada aresta (v;, v;) no conjunto E para a rede G, o filtro de disparidade calcula
se a probabilidade de sua existéncia o;; (considerando a densidade de grafo) é consistente
com seu peso w;;, que diz respeito a uma significancia estatistica a.. As arestas com a; < «,
ou seja, arestas que rejeitam a hipdtese nula, sdo consideradas como flutuagoes anémalas
do modelo nulo e devem ser retidas no backbone. Em nosso contexto, essas bordas sao

consideradas interagoes andémalas entre usuarios, que sao retidas no backbone.

A funcao do filtro de disparidade, que determina a relevancia de uma aresta, con-

siste em realizar trés operagoes:

1. Obter a distribuicao de grau, grau de entrada ou grau de saida do grafo, assim como
a lista de arestas da rede. Para grafos nao-direcionados, simetrizar a lista para que

o algoritmo seja executado duas vezes em cada aresta.

2. Para cada né do grafo de grau (de entrada ou saida) superior a 1, calcular a soma dos
pesos das arestas de sua rede-ego (ou seja, os vértices que se conectam diretamente

a ele).

3. Para cada aresta presente nessa rede, teste seu peso em relagao a um modelo nulo
(descrito em (MASLOV; SNEPPEN, 2002)) e armazene-a caso passe no teste.

O motivo para executar o filtro duas vezes em cada aresta de uma rede nao-
direcionada é a necessidade de uma execucgao para testar a aresta entre os noés i e j usando
a soma dos pesos das arestas na rede-ego do no i, enquanto a outra execucao testa a mesma
aresta usando a soma dos pesos na rede-ego do né j. Com o auxilio de alguma biblioteca
para manipulacao de grafos, tornam-se triviais todas as operagdes de rede mencionadas
acima. O que necessita ser implementado sao as iteragdes para cobrir os passos (2) e (3),

juntamente com o cddigo para testar as arestas (ou seja, para gerar seu valor alpha).

Esse valor alpha é determinante para definir se, dado um valor parametrizavel de
corte, determinada aresta permanece ou nao no grafo resultante (ou o backbone da rede).
Ao definir esse limiar «, é possivel controlar o nivel de significancia das arestas que sao
extraidas da rede entre uma estratégia mais agressiva ou uma mais flexivel (com valores
menores e maiores de «, respectivamente). O nivel de flexibilidade ou rigidez desse limiar

de corte dependera, portanto, do contexto a ser aplicado.

2.3 Deteccao de Comunidades em Redes Complexas

No estudo de redes complexas, uma das caracteristicas mais relevantes que repre-

sentam sistemas reais € a estrutura de comunidades, ou seja, a organizacao dos vértices
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em clusters, em que muitas arestas unem vértices de um mesmo cluster, mas comparati-
vamente ha poucas arestas unindo vértices de diferentes clusters. Tais agrupamentos, ou
comunidades, podem ser considerados como elementos mais fortemente relacionados em
um grafo, desempenhando um papel semelhante de acordo com o contexto da modela-
gem. Detectar comunidades é de grande importancia em sociologia, biologia e ciéncia da
computagao em geral (LU, 2018). A detec¢dao de comunidades em redes complexas tem
despertado grande interesse em pesquisa e desenvolvimento, uma vez que sua aplicacao

pode encontrar algumas informacoes tteis escondidas nas redes.

Exemplo de separagdo de comunidades em uma rede simples <Disponivel em
https://towardsdatascience.com/community-detection-algorithms-9bd8951e7dae>

A Figura 6 exemplifica, para um grafo aleatério qualquer, uma possivel subdivisao
de comunidades, delimitadas na visualizacdo pelo uso de cores distintas. E importante
notar que, para cada comunidade, os nés presentes possuem um elevado nimero de inte-
ragoes entre si, ao passo que poucas arestas incidem para vértices de outras comunidades.
Essa caracteristica indica uma alta similaridade entre os vértices de uma comunidade ao

mesmo tempo que se mostram dissimilares aos vértices das outras comunidades.

2.3.1 O Algoritmo De Louvain

O algoritmo de Louvain (BLONDEL V. GUILLAUME, 2008) para deteccao de co-
munidades é um método utilizado para extrair comunidades de grandes redes. Na pratica,
é um processo de otimizacao guloso que pode ser executado no tempo O(n log n), onde
n é o numero de noés da rede. Esse método tem o objetivo de maximizar a modularidade
a medida que o algoritmo avanca. A modularidade é um valor de escala entre -0,5 (agru-
pamento nao modular) e 1 (agrupamento totalmente modular) que mede a densidade
relativa das bordas dentro das comunidades em relagdo as bordas fora das comunida-
des. A otimizacao desse valor teoricamente resulta no melhor agrupamento possivel dos

nos de uma determinada rede. Mas como iterar por todas as possibilidades dos nés em
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grupos é invidvel em tempo computacional (uma vez que o nimero de possibilidades e

consequentemente sua complexidade é exponencial), algoritmos heuristicos sdo usados.

No método aglomerativo de deteccao de comunidades de Louvain, primeiro pe-
quenas comunidades sao encontradas otimizando a modularidade local dos nés. Entao
cada pequena comunidade é agrupada em um outro né e o primeiro passo ¢é repetido.
O método é semelhante ao método proposto anteriormente por (CLAUSET, 2004) que
conecta comunidades visando também a otimizacao de modularidade. Esse valor, a ser
otimizado, é definido como um valor no intervalo [-1/2,1], que mede a densidade de links
dentro de comunidades em relagao aos links entre comunidades. Para um grafo ponderado,

a modularidade é definida como:

kikj o
Q= 3 > [Aij — Qm] d(ci, cj) (2.7)
« Ajj representa a aresta entre os noésie j
« k; e kj sao a soma dos pesos das arestas dos nos i e j, respectivamente
e m ¢ a soma do peso de todas as arestas no grafo

e ¢ e ¢j sao comunidades dos noés e

d é fungao delta de Kronecker (§(x,y)=1 se x=y, 0 caso contrario)

Para maximizar esse valor de forma eficiente, o Método de Louvain possui duas
fases que se repetem iterativamente. Primeiro, cada né da rede é atribuido a sua propria
comunidade. Entao, para cada né i, a mudanca na modularidade ¢é calculada para a
remocao de i de sua propria comunidade, movendo-o para a comunidade de cada vizinho

j. Esse valor é calculado por duas etapas:

1. Remova i de sua comunidade original

2. Insira i na comunidade de j. As duas equagoes sao bastante semelhantes, e a equagao

para o passo (2) é:

AQ =

Zin"‘Qki,in Ztot‘i‘ki 2 Ein Etot 2 ]iIZ 2
2m _< 2m >}_[2m_<2m)_<2m>] (28)

Onde X, é a soma de todos os pesos das arestas dentro da comunidade para a qual
i estd se movendo, Y, ¢ a soma de todos os pesos das arestas que apontam para algum

n6 na comunidade em que i esta se movendo, k; € o grau ponderado de i, k; ;, ¢ a soma dos
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pesos das arestas entre i e outros noés na comunidade para a qual i estd se movendo, e m é a
soma dos pesos de todas as arestas na rede. Entao, uma vez que este valor é calculado para
todas as comunidades as quais i esta conectado, i é colocado na comunidade que resultou
no maior aumento da modularidade. Se nenhum aumento for possivel, i permanece em
sua comunidade original. Este processo é executado iterativamente e sequencialmente a
todos os nos até que nenhum aumento de modularidade possa ocorrer. Uma vez atingido

este maximo local de modularidade, a primeira fase terminou.

Na segunda fase do algoritmo, todos os nés de uma mesma comunidade sao agru-
pados e é construida uma nova rede onde os noés sao as comunidades da fase anterior.
Quaisquer arestas entre nés da mesma comunidade agora sao representados por self-loops
no novo no da rede e arestas de multiplos nés em uma mesma comunidade para um
mesmo né em uma comunidade diferente sdo representados por arestas ponderadas entre
comunidades. Uma vez que a nova rede é criada, a segunda fase terminou e a primeira

fase pode ser reaplicada a nova rede.

2.4 Identificacao de Usuarios Nao-Auténticos

Diversas plataformas de redes sociais (incluindo o Twitter!) disponibilizam, através
de uma integracao via API, a criacao de aplicagdes que possibilitam a automatizacao de
acoes dentro da plataforma. Essa facilidade abre uma ampla gama de possibilidades de
interagoes tteis para os usuarios da rede. O perfil de usuario @remindme_ ofthis na rede,
por exemplo, funciona como um robd da seguinte forma: quando qualquer usuario da
plataforma deseja ser lembrado de revisitar determinado conteiido em algum tempo, s6
precisa comentar na publicagao mencionando o robd, seguido do tempo em que o lembrete

deve ocorrer ("@Qremindme_ ofthis 3 days", por exemplo).

Entretanto, essa facilidade abre margem também para usos de cunho negativo,
como spam, importinio e mais recentemente foram verificados também casos de usuarios
automatizados que tentam simular o comportamento de usuéarios auténticos para dissemi-
nagao de conteidos falsos (fake news) (SHAO, 2017). Especialmente no contexto politico,
esse tema tem estado em voga, inclusive sendo estudo de como a rede pode ter influen-
ciado, por exemplo, as elei¢oes presidenciais dos EUA em 2016, nas quais o candidato
Donald Trump foi eleito (BOVET; MAKSE, 2019).

Dados esses recentes acontecimentos, ha um extenso esforco por parte dos pesqui-
sadores (ainda que reconhecidas todas as dificuldades conforme mostra (KNIGHT, W.,
2022)) em busca de uma eficiente identificagao e intervencao em relagao a usudrios nao-
auténticos na rede, que nao remetem a um perfil pessoal mas a tentativa de simulacao

de um perfil organico. Uma vez que esse tipo de usuério e os contetidos disseminados por

L https://developer.twitter.com/en
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ele comprometem a confiabilidade da informacao, é de interesse geral avancar nos estu-
dos desses algoritmos de identificacao de robds. Dentre as possibilidades na literatura, a
implementacao realizada na plataforma de um algoritmo nao-supervisionado baseado em
diretrizes foi motivada pela proposta em BigDataProject3? para deteccio automatica de

perfis falsos.

Esse conjunto de diretrizes propoem um método de avaliacao automatica para
cada usuario, baseado em verificagoes pontuais que incrementam ou decrementam um
score desse perfil de acordo com caracteristicas que indicam a autenticidade de um perfil
em rede social. O trabalho desenvolvido por (CRESCI, 2015), por exemplo, ilustra uma
aplicagao desse conceito em que o resultado foi um classificador generalista o suficiente
para evitar o overfitting, de rapida execucao gragas ao uso das caracteristicas menos
onerosas e com resultados bem satisfatorios. As regras originais das pesquisas consistem

e11l:

1. O usudrio possui nome; 13. Utilizou o Twitter por um dispositivo

iPhone;
2. O usudrio possui imagem de perfil;

14. Utilizou o Twitter um dispositivo An-

3. O usuario possui endereco cadastrado; droid
roid;

4. O usuério possui informagao de bio- i
15. Esta conectado ao Foursquare;
grafia;

. 16. Esta conectado ao Instagram;
5. A conta tem pelo menos 30 seguidores;

17. Logou pelo site do Twitter (twit-

6. A conta foi listada por outro usuario
. ter.com);
do Twitter

) 18. Tweetou o ID de outro usuario, seja
7. Foram escritos pelo menos 50 tweets; i o
através de retweet ou mengao direta
8. A conta tem geolocalizacdo habili- (@);

tada; ] ) L
19. Publica conteidos que nao sao so-

9. O perfil contém uma URL; mente URL;

10. O usudrio foi incluido nos favoritos de  20. 2*ntimero de seguidores > ntmero de

algum outro usuario; usuarios seguindo;

11. Os tweets escritos possuem pontua- 21. Pelo menos um dos tweets foi retwee-

¢ao; tado por outra conta;

12. Foi utilizada uma hashtag (#) em pelo  22. Logou no Twitter por navegadores cli-

menos um tweet entes diferentes

2 https://github.com/Inyaki/BigDataProject3
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Entretanto, algumas das diretrizes ndo podem ser verificadas na base da aplica-
¢ao aqui desenvolvida, pois se referem a caracteristicas mais complexas que envolvem a
andlise de publicagoes do usudrio (minerar essas informagoes para uma base tao grande
seria invidvel devido & limitac¢ao de requisi¢oes da API). Portanto, na avaliagdo implemen-
tada (a ser descrita na metodologia), foi utilizado um conjunto composto parcialmente
dessas diretrizes com a adi¢ao de outras verificagoes viaveis dentro do conjunto de dados

coletados.

2.5 Processamento de Linguagem Natural e Analise de Sentimento

No contexto de andlise de contetudos textuais, é crescente o interesse por méto-
dos que possam extrair e sumarizar informagoes de forma automatica, dado o potencial
volume de dados coletados. Naturalmente, muitas dessas técnicas sao de interesse de apli-
cagao no estudo em redes sociais, a fim de se entender melhor algumas conotagoes dos
contetidos publicados pelos usuédrios. Os autores em (OLIVEIRA, 2020), por exemplo,
fizeram uso dessas técnicas para identificacdo de noticias falsas e tendéncias em redes
sociais. Especialmente nesse cenéario de aplicacao, um desses métodos que pode agregar
mais informagoes a base é o de andlise de sentimento, uma vez que as redes sociais sao

pontos focais de publicacao de opinides de diversos produtos e assuntos.

Na aplicagdo desenvolvida neste trabalho, optou-se por investigar os resultados
através de duas formas de andlise de sentimento: a primeira, mais trivial e utilizada
em aplicagoes semelhantes (NASCIMENTO, 2014), é feita através do uso de dicionérios
contendo pontuagoes relativas as palavras do idioma. A segunda, por sua vez, utiliza-se de
uma base pré-classificada de tweets no idioma de interesse para, utilizando um algoritmo de
redes neurais, treinar e criar um classificador que rotule os contetidos coletados. Esta secao

destina-se a evidenciar e detalhar como foram desenvolvidos esses métodos na aplicacao.

2.5.1 Pré-Processamento em Linguagem Natural

Tradicionalmente, os métodos de processamento em linguagem natural realizam
algumas etapas anteriores (pré-processamento) para evitar e corrigir alguns empecilhos ao
se tratar dados textuais. O objetivo do pré-processamento é transformar essas informagoes
para um formato com melhor normalizacao e consequentemente,melhorar o desempenho
dos métodos que utilizam estas informacgoes, uma vez que esses algoritmos nao possuem
a capacidade humana de leitura e interpretacdo. As etapas aplicadas no contexto da

aplicacao consistem em:

« Normalizacdo dos caracteres para letras mintdsculas (lower case): Um dos

empecilhos que pode surgir na comparacao de strings e identificacdo de padroes
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no geral é a variagdo de um mesmo termo em relacdo a caixa alta/caixa baixa:
seus caracteres podem se apresentar como maiusculos ou minusculos. A fim de se
trabalhar na mesma norma, todos os caracteres sdo transformados para lower case

(mintsculos).

« Remocao de caracteres especiais e URL’s: No contexto de processamento de
linguagem natural e, mais especificamente andlise de sentimentos, alguns termos
presentes no texto nao agregam nenhuma informagao/conotagdo ao conteudo, e
portanto sao removidos na etapa de pré-processamento, como no caso de simbolos
especiais (como por exemplo $, * dentre outros) e links/URL’s que apontam para
alguma fonte externa. Uma ressalva nessa exclusao sao caracteres correspondentes a
emojis que representam emogao de alegria ou tristeza (tais como ":)"e ":("), pois estes
sao relevantes a analise de sentimento. Nesse caso, esses caracteres sao substituidos

pelos tokens "emocaopositiva'e "emocaonegativa'.

o Lemmatization (ou Lemitizacdo): Outra normalizagdo importante ao se traba-
lhar com processamento de linguagem natural é identificar e reduzir variagoes de um
mesmo termo. Um verbo, por exemplo, pode estar conjugado em diferentes tempos,
mas conter um mesmo significado. Uma opg¢ao seria utilizar a técnica de Stemma-
tization (ou Stemizagdo), que reduz a palavra ao seu radical. Entretanto, isso pode
produzir alguns resultados inesperados (como as palavras "carreira'e "carro'sendo
reduzidas ao radical "carr"). Outra opgao, aqui utilizada, foi a Lemitizacao, que reduz
os termos e suas variagdes a um lemma, que se refere a uma palavra que realmente

existe na gramatica e é mais coerente na aplicacao de analise de sentimento.

« Remocao de Stopwords: A fim de se analisar dados textuais e construir modelos
mais assertivos, também sao removidas da publicacao palavras sem grande relevan-
cia de significado e que possam nao agregar muito valor ao modelo. Geralmente,
essas palavras se referem as classes gramaticais de artigo, preposicao, interjeigao,
dentre outras (como por exemplo os termos "a","de","para","com". A remocao des-
sas palavras é feita utilizando um dicionario que contenha a lista das stopwords do

idioma em questao.

2.5.2 Analise de Sentimento Utilizando Dicionario De Sentimentos

A primeira forma de analisar a polaridade (positiva, negativa ou neutra) de um
contetido publicado consiste de um método mais trivial em realizar esse célculo com base
em um diciondrio que ja pré-determina a polaridade de palavras presentes no idioma.
Com o carregamento desse dicionario para um objeto que permita a consulta termo a
termo, estes podem ser percorridos posteriormente em cada publicacao. Assim, o score do

sentimento de uma publicagdo é dada pela soma do score de seus termos (considerando
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-> seja 'frase' uma string com o conjunto de termos
pré-processados:
1 sentimento = []
for p in frase:
1_sentimento.append(dic_palavra_polaridade.get (p))
score = sum(l_sentimento)
if score > O:
return 'Positivo: {} '.format(score)
elif score ==
return 'Neutro: {} '.format(score)
else:
return 'Negativo: {}'.format(score)

© 00 N O Ut s W N

_ =
o= O

Pseudocddigo para andlise de sentimentos utilizando dicionario

que, aqueles termos nao estiverem presentes no dicionario de polaridade, tais como os

termos neutros, nao agregam valor ao score da publicagdo).

O pseudocddigo 1 explicita melhor o conjunto de instrucoes para obtengao dos
valores. Embora de trivial entendimento e implementacao, essa abordagem conta com
alguns empecilhos, por exemplo lidar com quantificagbes (termos como "muito", "bas-
tante',"imensamente'devem ser considerados na andlise) e outras particularidades da lin-
guagem natural, como por exemplo o uso de ironia e sarcasmo. Entretanto, ainda que
considerada uma abordagem 'ingénua', ela pode ser validada como ponto de partida e
de comparacao para double check com o método por aprendizado de maquina, descrito a

seguir.

2.5.3 Anilise de Sentimento utilizando Aprendizado de Maquina (Redes Neu-
rais)

Para uma abordagem mais profunda e que pudesse utilizar dados ja conhecidos,
optou-se por utilizar um modelo da biblioteca spaCy® que possui um treinamento com
base em tweets ja classificados para criacdo de um classificador a ser utilizado na base
coletada. Enquanto os detalhes técnicos da implementagao sao detalhados na préoxima
segdo (materiais e métodos), esta destina-se a apresentar alguns conceitos relacionados a

abordagem utilizada pela biblioteca.

O spaCly, biblioteca com amplas aplica¢oes em processamento de linguagem natural
no geral, tem sua prépria biblioteca de deep learning intitulada Thinc Al, utilizada "por
baixo dos panos® para diferentes modelos de PLN. Para a maioria das tarefas, o spaCy

usa uma rede neural profunda baseada em CNN (do inglés Convolutional Neural Network

3 https://spacy.io/
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). Especificamente para o Reconhecimento de Entidade Nomeada (do inglés Named Entity

Recognition, ou seja, a atribui¢ao de rétulos a entidades), o spaCy usa:

1. Uma abordagem baseada em transicoes, descrita no artigo "Arquiteturas neurais

para reconhecimento de entidades nomeadas'por (LAMPLE, 2016).
2. Uma estrutura chamada "Incorporar. Codificar. Participar. Prever":

o Incorporar: as palavras sdo incorporadas usando um filtro bloom, o que sig-
nifica que as hashes com as estruturas de dados das palavras sdo mantidas
como chaves no dicionario incorporado, em vez da palavra em si. I[sso mantém
um dicionario de incorporagao mais compacto, com palavras potencialmente

colidindo e terminando com as mesmas representagoes vetoriais.

o Codificar: A lista de palavras é codificada em uma matriz de frases, para levar
em consideracao o contexto. O spaCy usa uma CNN (rede convolucional) para

codificacao.

o Atender: Decida quais partes sao mais informativas em uma consulta e obtenha

representagoes especificas do problema.

o Prever: spaCy usa um perceptron (uma unidade em redes neurais, um neur6nio

artificial) multicamada para inferéncia.

Além disso, spaCy fornece uma funcionalidade de pipeline que abstrai o treina-
mento e uso do classificador. O pipeline padrao é definido em um arquivo JSON associado
ao modelo instanciado e que esta sendo utilizado. Um dos componentes de pipeline que o
spaCy fornece é chamado textcat (abreviagdo de TextCategorizer), que permite atribuir
categorias (ou rétulos) aos seus dados de texto e usd-los como dados de treinamento para
uma rede neural. Esse processo gerara um modelo treinado que podera ser utilizado para

predicao de novos textos.

Dados de Texto
Treinamento N Rétulo Mocdelo

s ST . Gradiente Modelo & Atualizado

PREDICAO

Fluxo de Treinamento na pipeline do spaCy

A Figura 7 ilustra o processo iterativo de treinamento e atualizagdo do modelo. Os
valores de peso utilizados sao estimados com base em exemplos que o modelo observou
durante o treinamento. O treinamento é um processo iterativo no qual as previsdes do
modelo sdo comparadas a fim de determinar o gradiente (losango ao centro da imagem).

Os gradientes indicam como os valores de peso devem ser alterados para que as previsoes
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do modelo se tornem mais semelhantes aos rétulos de referéncia ao longo do tempo. O
modelo (atualizével) obtido pode entdo ser utilizado para classificar novas instancias com

base nos pesos obtidos em seu treinamento.
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3 Trabalhos Relacionados

Devido ao crescente interesse na descoberta de conhecimento em redes sociais,
muitas linhas de pesquisa tém sido desenvolvidas nesse campo. Ainda que nao tenha sido
identificado na literatura uma proposta de ferramenta visual que auxiliasse a automacao
de todas as etapas do processo (desde o agendamento da coleta até a andlise), outros
trabalhos lidaram com desafios parecidos, seja na analise do discurso ou da rede de usuarios

e, portanto, oferecem boas referéncias para andlise e comparacao.

O trabalho desenvolvido por (BENEVENUTO, 2011), por exemplo, destrincha de
forma semelhante (embora apenas no &mbito teérico) todo o processo desde a coleta em
redes sociais até a analise dos dados obtidos. Através da aplicacdo de métodos baseados
na teoria de redes complexas, o trabalho demonstra como obter métricas que auxiliam
no entendimento da formacao, estrutura e comportamento da rede. Probabilidade de
agrupamento entre dois vértices, densidade, usudrios(nés) mais centrais de acordo com
diferentes métricas sdo algumas dessas possiveis analises. Entendendo como esse processo
de analise é realizado, o trabalho aqui desenvolvido pode apoiar as etapas que podem ser

automatizadas.

A fim de sumarizar a polaridade da opinido dos usuarios, uma das funcionalidades
de maior interesse nesse contexto, se trata da analise de sentimento na base coletada. O
trabalho desenvolvido por (ARAUJ O, 2013) se propos a comparar a eficacia de algoritmos
disponiveis na literatura com relagdo a determinagao de polaridade (sentimento positivo
ou negativo) para uma base pré-rotulada. Para os métodos investigados, o que obteve
melhor acuricia foi o de emoticons (que busca identificar conjuntos de caracteres repre-
sentando emogoes que tornem evidente o sentimento do texto). Um problema, identificado
na propria analise do trabalho, é a abrangéncia do método, visto que uma amostra muito

pequena dos contetidos publicados possuem esses caracteres que expressam emocao.

Outro trabalho aplicado a anélise de sentimento em contexto semelhante foi de-
senvolvido por (PESSANHA, 2020), realizando um estudo dos impactos da pandemia do
COVID-19, bem como a repercussao do isolamento social efetuado nesse periodo. Nesse
estudo adotou-se a abordagem léxica (técnica nao-supervisionada) para a verificagdo da
polaridade (positivo e negativo) das opinides. Assim como outros trabalhos de andlise
em lingua portuguesa, essa pesquisa utilizou-se do dicionario léxico SentiLex-PT02. Esse
método, devido a facilidade de implementacao, chegou a ter sua viabilidade testada neste

trabalho, mas foi descartado devido a baixa acurdcia na classificagao.

A abordagem empregada no trabalho aqui desenvolvido, por fim, de forma seme-

lhante a (LIMA; CASTRO, 2012), fez uso da vantagem da presenca de emojis (caracteres
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que indicam emoc¢ao) nas publicagbes para inferir previamente o sentimento. Ainda que
haja uma baixa cobertura de tweets com emojis presentes para inferir diretamente o sen-
timento do contetiido, aqueles que possuem podem ser utilizados para treinamento de um
classificador. A base de dados aqui utilizada'! foi previamente rotulada seguindo esse cri-
tério, e sua escolha se deu principalmente por estar no mesmo contexto (politica) e idioma

(portugués brasileiro) da proposta da aplicagao.

Na tentativa de identificar usudrios com comportamento nao-auténtico (implicando
em potenciais contas falsas - ou robds), um dos maiores empecilhos é fazé-lo utilizando
os poucos atributos disponiveis, tanto em referéncia ao usuario quanto as publicagoes do
mesmo. Entretanto, para alguns perfis onde ndo ha um cuidado na replicagdo de um com-
portamento mais usual de um autor auténtico, esses atributos presentes na base podem
indicar o comportamento suspeito. Assim como o trabalho aqui desenvolvido, (LEITE,
2019) utilizaram a estratégia de computar uma pontuagao de autenticidade através de re-
gras baseadas nos metadados coletados. Todavia, os autores utilizaram diretrizes distintas,
dentre elas algumas fazem uso de atributos extras que devem ser minerados (inviabilizando

a utilizacdo em larga escala, devido ao limite de requisi¢goes da API do Twitter).

Na tratativa de redes complexas compostas pelos usuarios autores das postagens, o
volume de nés e arestas pode (a depender do volume coletado) eventualmente inviabilizar
o calculo de métricas e indicativos da topologia da rede. O algoritmo de backbone proposto
por (SERRANO M. BOGUNA, 2009) foi utilizado com o intuito de obter e trabalhar uma
subamostra significativa da rede. Através do filtro de disparidade calculado para as arestas
do grafo, é possivel preterir o subconjunto de vértices pertencentes a mesma como uma
rede mais vidvel (que representa a "espinha dorsal", que nomeia o algoritmo) para detecgio

de comunidades e andlise da topologia.

Ainda na analise de redes complexas que representam interagdes entre usudrios,
outros autores se propuseram a estudar o comportamento desses atores em cendrios seme-
lhantes. Os autores (BARBOSA, 2022) utilizaram as fontes de contetido do usudario (ba-
seado nos dominios dos links disseminados) para caracterizar as comunidades de acordo
com as referéncias utilizadas, também no contexto de COVID-19 (entretanto com foco no
tépico de vacinagao). (BARBOSA, 2019) desenvolveu também na area de redes sociais

um framework para entender a propagacao de contetidos baseados em eventos reais.

L https://www.kaggle.com/datasets/augustop/portuguese-tweets-for-sentiment-analysis
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4 Materiais e Métodos

Durante a implementagao dos algoritmos e das funcionalidades presentes na plata-
forma, algumas decisoes de projeto, arquitetura e implementacao foram tomadas levando
em conta o contexto e finalidade da ferramenta. Este capitulo destina-se a elaborar e

detalhar esses métodos e justificar suas escolhas.

4.1 Arquitetura da Aplicacao

O primeiro passo, fundamental para as escolhas subsequentes, foi definir o uso das
tecnologias, frameworks, bibliotecas e demais recursos que permitiriam a implementacao
da plataforma. Esta secao é destinada a detalha-los dentro do arcaboucgo da aplicacao e
como eles relacionam entre si. A Figura 8 representa visualmente uma abstragao de como

essas interagoes podem ser modeladas no fluxo da aplicacao.

E possivel verificar, a alto nivel, um conjunto de ferramentas no grupo da direita
voltados para execucgao e apoio diretamente a aplicagao. O grupo a esquerda, composto por
bibliotecas e scripts em Python, voltados majoritariamente para calculos e computacoes
de métricas e scores a serem utilizados pela aplicacdo. Ambos os grupos se comunicam
com o banco de dados compartilhado, que executa sobre o SGBD MongoDB. Nas sub-
secOes que seguem, sao detalhadas a proposta geral de cada tecnologia e sua finalidade

particular no contexto em que foi aplicada.

amazon
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A Scripts &
Libs Aplicacao Web Jobs assincronos
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W Coletor de Tweets A/ Célculo de Métricas - < > iSfdekiq
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Dados e meta-dados
da Aplicagao

Arquitetura da Aplicagdo e Processos Relacionados
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4.1.1 MongoDB - Base de Dados Principal

O MongoDB ¢é um conhecido Sistema Gerenciador de Banco de Dados (SGBD)
nao-relacional, também referenciado como um SGDB NoSQL. A implicacao conceitual
desse modelo, em contra-ponto aos SGBD’s relacionais tradicionais, é nao-existéncia de
uma estrutura fixa (geralmente abstraida como uma tabela), mas ser orientado a do-
cumentos no formato chave-valor (de forma muito similar a conhecida estrutura de um
JSON (JavaScript Object Notation). Essa flexibilidade permite lidar melhor com obje-
tos complexos que precisem lidar com a possivel presenga/auséncia de muitos atributos

(evitando uma tabela esparsa e que precise de constantes atualizagoes).

No contexto da aplicagao, uma vez que os objetos principais a serem trabalhados
sao Tweets que possuem essas mesmas caracteristicas, o MongoDB se torna uma solucgao
trivial para lidar com essa estrutura flexivel dos objetos. No objeto retornado pela API
do Twitter, constam nao somente informacoes do tweet coletado em si, mas também al-
guns outros meta-dados referentes ao autor, geolocalizacao e outras informacdoes relevantes
(dentre as quais, alguns atributos podem ou nao estar presentes). O grande volume de
dados também é um fator relevante na op¢ao por um banco de dados nao-relacional: no
caso de uma modelagem relacional, essas informacoes precisariam ser coletadas em dife-
rentes tabelas e mescladas via uso de joins no SQL (o que pode ser oneroso a medida que
o volume de dados cresce). Na abordagem nao-relacional, "o que é utilizado em conjunto,
¢ armazenado em conjunto'(ponto importante de atengdo na modelagem que utiliza este

paradigma).

Como todos os atributos presentes no objeto poderiam ser relevantes e utilizados
em algum momento por alguma funcionalidade ou método da aplicagao, optou-se por ar-
mazenar integralmente o objeto, sem alteracao/pré-processamento nos valores retornados.
Dessa forma, a manipulacao e tratamento desses dados é uma responsabilidade transferida

para a ponta (nas funcionalidades da aplicagao).

4.2 Coleta de Tweets - Streaming API

A primeira etapa de todo processo a ser desenvolvido consiste na obtencao dos
tweets (como sao chamadas as publicagdes da rede) dentro do contexto a ser observado.
A API do Twitter fornece duas abordagens que podem ser utilizadas: A Search API,
que possibilita a obtencao de contetidos retroativos segundo palavras-chaves de interesse
(dentre outras opgoes da parametrizagao) através de uma REST API. A outra opgao, aqui
utilizada, é a Streaming API, que por sua vez permite a "escuta'em tempo de execucao

sobre um conjunto de termos de interesse.

A escolha é justificada dado o interesse em coleta de eventos em tempo real durante

uma janela de tempo, abordagem mais proxima da Streaming API. Além disso, nesta, em
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vez de entregar dados em lotes por meio de solicitagoes subsequentes do aplicativo cliente
(como no caso de uma API REST), uma tnica conexao é aberta entre o aplicativo e a
API, com novos resultados sendo enviados por meio dessa conexao sempre (ue 0correrem
novas correspondéncias. Isso resulta em um mecanismo de entrega de baixa laténcia que

pode dar suporte a uma taxa de transferéncia mais alta.

Client App Streaming API

Envia Requisicdo
de conexdo (HTTP
GET)

APl aceita requisicao
de conexao

§
§

I

Novos tweets sao

App cliente recebe .
entregues a

os dados em
formato JSON e medida que
manipula conforme ocorrem as
necessidade publicacoes

§
§

A conexao fechaeo

App cliente reinicia o Encerra a conexao
processo (se

reconecta a API)

Fluxo do consumo da API de Streaming <Disponivel em
https://developer.twitter.com/en/docs/tutorials/consuming-streaming-data>

A Figura 9 ilustra como é realizado o fluxo de consumo de contetidos através dessa
API. Essa implementagcao foi auxiliada pela utilizagdo da biblioteca Tweepy (descrita na
subsecao a seguir), que simplifica a utilizagdo, tornando necessario apenas a defini¢ao
dos tokens de acesso, parametros de busca e a manipulacao dos objetos retornados na
escuta. O codigo 2 demonstra a implementacao dos métodos que recebe os objetos e os
insere no banco (on_ status(self, tweet)). E possivel verificar que os tweets com o atributo

"possibly _sensitive'sao rejeitados, uma vez que podem conter contetido impréprio.

No caso de erro, cuja responsabilidade de tratamento é da funcao on__error(self,
status__code), a descrigdo do erro é exibida e o coletor entra em sleep por 15 minutos
(tempo de janela considerado pela API). Como cada coletor agendado possui um ID
referente ao job responsével por sua execugao, a plataforma tem agendado (de acordo com
o periodo de coleta) o comando de finalizagdo do processo assim que atingido o periodo
limite. Em seguida, o job responsavel pelo célculo de métricas e scores (centralidades,

analise de sentimento, autenticidade) é executado.


https://developer.twitter.com/en/docs/tutorials/consuming-streaming-data
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class CustomStreamListener (tweepy.StreamListener):
def on_status(self, tweet):
try:

if not hasattr(tweet, 'possibly_sensitive'):
db.tweets.insert_one(tweet._json)

© 00 N O Ut s W N

except tweepy.TweepError:
time.sleep(60 * 15)

— e
= o

return True

—_
w N

def on_error(self, status_code):
print "Erro com o cbédigo:", status_code
return True # Ndo mata o coletor

e
S Ot

Classe customizada com implementagao dos métodos do Tweepy que lidam com os objetos retornados na
escuta

4.2.1 Scripts e Bibliotecas em Python

A linguagem Python é amplamente utilizada (mantendo uma crescente nos tltimos
anos) ao se trabalhar com dados em aplicagoes de mineracao, tratamento, manipulagao e
demais aplicagbes em geral na érea de ciéncia de dados (COURSERA, 2022). Grande parte
dessa notoriedade ¢ justificada por suas bibliotecas de boa performance e facil utilizacao
(mesmo para usudrios que nao possuam um conhecimento avangado em programacao).
No contexto da aplicacao e pesquisa aqui desenvolvidos, foram implementadas algumas
rotinas necessarias para a execucao dos processos relacionados a obtencao de algumas

informagoes. Abaixo detalha-se como essas bibliotecas apoiaram essas implementagoes:

o Tweepy!: A biblioteca Tweepy visa facilitar e automatizar as interacdes com as
API’s do Twitter. Foi utilizada no processo de escuta, coleta e armazenamento dos

Tweets relativos aos termos-chave de interesse.

« Pymongo?: A biblioteca Pymongo é um driver em Python que permite interagir
diretamente com o SGDB nao-relacional MongoDB. Portanto, é utilizado na grande
maioria dos scripts, seja para insercao dos dados na coleta, ou na recuperagao dos

mesmos em computagoes subsequentes.

« Pandas® & Numpy*: Ambas surgiram como bibliotecas essenciais para qualquer

https://www.tweepy.org/
https://pymongo.readthedocs.io/en/stable/
https://pandas.pydata.org/

https://numpy.org/
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https://pymongo.readthedocs.io/en/stable/
https://pandas.pydata.org/
https://numpy.org/
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computacao cientifica em aplicagoes que incluem manipulagao de vetores e matri-
zes, métodos estatisticos e aprendizado de maquina. Na aplicagao, foram utilizadas

principalmente para analise de sentimento e modelagem de tépicos.

o Igraph® & NetworkX?’: Bibliotecas utilizadas para aplicacdes em grafos e redes
complexas em geral. Possuem diversos algoritmos para calculos de métricas e indica-
dores de uma rede, e foram utilizadas principalmente para detecgao de comunidades
(NetworkX) e medidas de centralidade (Igraph).

« SpaCy": Utilizada para aplicagoes em Processamento de Linguagem Natural (PLN)
no geral, o spaCy foi utilizado em tarefas preliminares comuns de pré-processamento
de texto, como tokenizacdo, lemmatizacdo, stemmatizacao e remocao de stop words.
Obtidos os conjuntos de tokens pré-processados, apoiou também na andlise de sen-
timento cuja abordagem consiste no algoritmo de redes neurais para treinamento e

classificacao de sentimento dos tweets.

o Scikit Learn®: O Scikit-learn (anteriormente scikits.learn e também conhecido
como sklearn) é uma biblioteca de aprendizado de méaquina open-source. Ela dispo-
nibiliza varios algoritmos de classificacao, regressao e agrupamento. Foi projetada
para operar em integracido com as bibliotecas numéricas e cientificas NumPy® e
SciPy!?. Foi utilizada para implementar a modelagem de tépicos (tanto no método
NMF quanto no LDA).

4.2.2 Aplicacao Principal

A aplicagao principal, a qual o usuario efetivamente tem acesso e interage para
configuracgao, execucao e visualizagao dos resultados, é executada como uma plataforma
web (dispensando instala¢ao/atualizagdo em mAaquina cliente e sendo compativel com
qualquer dispositivo que execute um navegador web). Para desenvolvimento dessa aplica-
cao, foi utilizado o framework web de desenvolvimento 4gil Ruby On Rails'!, que possui
facil integragdo com solugoes de autenticacao de usuério, consultas ao MongoDB, dentre
outras funcionalidades presentes na aplicacdo. Para hospedagem da aplicacao e servigos

relacionadas & mesma, foram utilizados servidores em nuvem da Amazon AWS.

Para armazenar informacoes relativas a aplicagdo (como dados de usudrio, infor-

magoes de coletas agendadas, dentre outros-metadados), foi utilizado o SGDB relacional

https://igraph.org/
https://networkx.org/
https://spacy.io/
https://scikit-learn.org/
https://numpy.org/
https://scipy.org/
https://rubyonrails.org/
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MySQL'2. Diferentemente da base principal da aplicacdo, responsdvel por armazenar os
tweets, para a base da aplicacao, os dados sao estruturados, de baixo volume, e integram
melhor com um SGDB relacional. Dessa forma, todos os dados que sao referentes a apli-
cacao em si, sao persistidos nesse banco de dados, que executa no mesmo servidor da

aplicacao.

Outra tarefa importante a ser executada pela aplicacao, sdo as coletas e outras
rotinas que devem ser realizadas de forma assincrona, uma vez que o usuario vai fazer o
agendamento para determinado horario e encerrar sua interacao com o sistema. Para essa
execucao em background, foi utilizado o Sidekiq'?, responsével por agendar, gerenciar e
executar esses jobs em Ruby. O Sidekiq, por sua vez, utiliza o Redis!*, um banco de dados
do tipo chave-valor, para gerenciar a sua fila de tarefas, bem como os seus respectivos

parametros.

A aplicacao faz ainda, direta ou indiretamente, a utilizacao dos scripts e bibliotecas
em Python mencionadas na subsecao anterior. Para diversas funcionalidades, o uso direto
se d& por meio da utilizacao do retorno desses scripts para verificar, por exemplo, quais
usuarios pertencem a uma determinada comunidade. Para outros casos, como na consulta
e comparacao de métricas e scores, esse valor ¢ lido diretamente do MongoDB, apds
processamento e armazenamento para consulta direta. Esta pratica evita retrabalho em
termos de processamento uma vez que, no contexto da aplicagao, é trabalhada uma base
de dados de fotografia fechada, sem atualizagao continua e, portanto, sem alteracao nesses

valores.

4.3 Funcionalidades

4.3.1 Agendamento de Bots (Robos de Coleta)

Funcionalidade para cadastro/programagcao de coleta de tweets informando a hora
de inicio, hora final, termos a serem coletados e base a ser armazenada. O processo é
executado em background pelo Sidekiq e as bases/ collections tém escopo por usuério (ou
seja, cada usudrio visualiza somente aqueles que tem propriedade). Na etapa inicial de todo
o fluxo, a tarefa primordial da coleta de Tweets foi apoiada pela biblioteca Tweepy'®, que
automatizou o processo de escuta da Streaming API'® do Twitter. Essa API, diferente
da API de busca (que retorna resultados retroativos em lotes), habilita um modo de

"escuta'baseado em palavras-chaves de interesse. Durante o periodo de escuta, uma fracao

12
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https://www.mysql.com/

https://github.com/mperham /sidekiq

14 https://redis.io/

15 https://www.tweepy.org/

16 https://developer.twitter.com/en/docs/tutorials/consuming-streaming-data
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dos Tweets relacionados sao obtidos e podem ser utilizados de acordo com a necessidade

da aplicacao.

4.3.2 Dashboard Principal

A tela inicial da aplicacao, apds efetuado o login, é um painel com as principais
informagoes consolidadas da coleta efetuada. Essa dashboard principal contém informa-
¢oes a respeito do periodo de coleta, nimero de tweets, nimero de autores tnicos e as
funcionalidades implementadas: consolida¢ao do sentimetno positivo/negativo ao longo
da coleta, mapa de calor da localizagao e sistemas operacionais dos usuarios, série tem-
poral da analise de sentimento e uma nuvem de palavras com os termos mais utilizados.
Essas visualizacoes foram apoiadas pelo uso de bibliotecas externas, como o ChartJS'7, o
Magic Cloud'® e o Google Maps'?. Através da incorporacao em colunas responsivas (grids
que auxiliam na formatacao para diversos formatos de tela) do Bootstrap®, foi possivel

incorporar esses elementos de forma responsiva a aplicagao.

Para recuperacao dos dados que alimentam a tela inicial, bem como outros mé-
todos relacionados a consultas no banco de dados MongoDB, foi implementada a classe
MongoHelper, cujo esqueleto e assinatura dos métodos estdao descritos no cédigo 3. E
possivel observar que boa parte dos métodos recebem, como parametro opcional, a lista
de usuarios. Caso esse parametro esteja presente, a busca e o retorno sao delimitados ao
escopo daquela lista de usuarios. Essa decisao de implementacao foi tomada pela necessi-
dade de reutilizagao dos métodos para escopos de comunidades de usuarios, nas quais as

mesmas visualizagoes estao presentes, com dominio limitado ao grupo exibido.

4.3.3 Dashboard de tendéncias - What's Happening

Subjacente a Dashboard principal, com o intuito de analisar eventos relacionados
e tendéncias ocorridas no mesmo periodo da coleta, foi implementado o painel " What’s
Happening- "o que esta acontecendo", que integra algumas funcionalidades como o google
trends, mapa de interesse, twitter trends e busca utilizando a Search API do Twitter. Para
todas elas, é segmentada a janela de tempo de acordo com a coleta, e os termos a serem
filtrados de acordo com os termos da busca também utilizados para coleta. A incorporacao
dessas funcionalidades em uma aplicacado web se da de forma trivial através de objetos
embutidos em iframes, nos quais as URL’s contém os parametros para a segmentacao

descrita.

https://www.chartjs.org/
https://github.com/zverok/magic_ cloud
https://cloud.google.com/apis
https://getbootstrap.com/
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class MongoHelper

end

def

end

def

end

def

end

def

end

def

end

def

end

def

end

def

end

def

end

get_non_authentic_users
offset, limit, sort_column, sort_direction, search

load _map_points(users=nil)

operational systems_data(users=nil)

overall sentiment(users=nil)

sentiment time series(users=nil)

domain links(users=nil)

word_cloud_data(users=nil)

influent users(criteria, limit, normalize, users=nil)

time_series_collection

Helper em Ruby para recuperagao de informacoes no MongoDB



Capitulo 4. Materiais e Métodos 46

require 'open-uri'
class WebScrapper
def self.gl noticias(search)

url = "https://gl.globo.com/busca/?7q=#{CGI.escape(search)}"
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page = open(url) { [f| Nokogiri::HTML(f) }
page.css(".results__content .widget")[1..-2].to_a.map{|n|

—
[e=]

11 {

12 img: n.css("img") .first.to_s,

13 title: n.css(".widget--info__title").first.

14 try(:text) .to_s.gsub("\n","") .squeeze.strip,
15 date: n.css(".widget--info__meta").try(:text),

16 link: (n.css(".widget--info__text-container").

17 css("a").last['href'] rescue "")

18 }

}.select{le| el:title] .present?}

N =
o ©

end

NN
N =

end

N
w

Cédigo em Ruby da implementagao do WebScrapper que obtém as noticias do G1

Além desses, foi implementada também uma listagem de noticias utilizando o

12!, Neste caso, na auséncia (pelo menos até o momento da imple-

portal de noticias G
mentagao) de um iframe ou API para obtengao dos dados, foi utilizado um web scrapper,
algoritmo responsavel por fazer uma chamada a pagina web de busca e tratar os dados
em formato ndo estruturado (HTML) para exibi¢do junto as demais funcionalidades. A
implementacio foi auxiliada pela biblioteca Nokogiri®* (em Ruby), que auxilia na nave-
gacao e recuperacao de informacao em paginas web. A classe implementada é descrita no

c6digo 4 e seu método principal recebe como parametro os termos a serem buscados.

4.3.4 Modelagem de Tépicos (NMF)

Como a modelagem de topicos nao requer treinamento, € um bom ponto de partida
para comecar a analisar dados textuais, como os tweets coletados. O método descrito no
codigo 5 descreve as principais etapas necessarias desde a obtencao dos dados até a sua

visualizacao, cuja saida é uma lista com os 10 principais tépicos. Assim como as demais

21
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https://www.gl.globo.com
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funcionalidades que tratam de linguagem natural, o pré-processamento realizado na base
visa normalizar os termos e possibilitar uma andlise mais assertiva. A implementacao do
NMF (assim como o LDA) foi realizada com o auxilio da biblioteca Scikit Learn®. A
implementagao do método principal descrita no cédigo tem seus passos melhor descritos

nos paragrafos a seguir.

Antes de tudo, o dataframe passado por pardmetro (df) ja contém uma coluna
text preprocessed, a qual ja contem a saida do pré-processamento utilizado nas aplicagoes
de PLN. A variavel tfidf wvectorizer, instanciada utilizando a classe do Scikit Learn, recebe

0s seguintes parametros:

o stop__words: lista de termos identificados a priori como stopwords do idioma e
que devem portanto, ser removidas. Na aplicagao, foi utilizada a lista padrao de

stopwords provida pela biblioteca spaCly.

« max__df: ignora palavras que sdo comuns entre os documentos e nao agregam um
grande significado. Esse valor pode ser absoluto ou relativo (razao). Com o intuito
de remover termos comuns aos documentos (potenciais stopwords nao identificadas
na lista anterior) foi utilizado um limiar de 0.95, ou seja, palavras que aparecem em

mais de 95% dos documentos.

o min_ df: ignora os documentos que aparecem menos que o valor do parametro.
Neste caso, dado o volume de tweets, espera-se que um termo importante ocorra em
mais de 1 documento, pelo menos. Portanto, optou-se pelo niimero absoluto 2, ou

seja: termos que aparecem em pelo menos 2 tweets.

o ngram_ range: é o limite inferior e superior de palavras a serem extraidas. No
contexto da aplicacdo, os tépicos sao extraidos em pares (ou bigramas), ou seja, um

limite inferior/superior de (2,2).

Obtido o resultado, os termos no vetor sao classificados em ordem decrescente
de acordo com a pontuacao obtida. No codigo exemplificado, os 10 tépicos mais rele-
vantes sao exibidos para inspec¢ao. Ja na aplicagdo, a saida completa da lista de termos
por NMF foi utilizada na criacdo de uma nuvem de palavras sobre a bandeira do pals,
demonstrada nos resultados na figura 12. Além desta, uma outra visualizacdo presente
na aplicagao foi desenvolvida com o intuito de exibir a lista de termos referentes a cada
topico individualmente, bem como um indicativo da probabilidade visualmente indicada
do termo pertencer ao topico. Essa visualizagao, por sua vez, foi implementada utilizando

a modelagem de topicos por LDA, e é descrita na subsecao a seguir.

23 https://scikit-learn.org/stable/index.html
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def topic_model(df):
# executando o tf-idf
tfidf vectorizer = TfidfVectorizer(
stop_words=stop_words, max_df=0.95,
min_df=2, ngram_range=(2,2)

)

tfidf = tfidf vectorizer.fit_transform(
df .loc[:, 'text preprocessed']

)

# classicando a pontuacgdo

sorted_items=sort coo(tfidf [0] .tocoo())

# relacionando as palavras, classificado pela posig¢@o na matriz

feature_names_tfidf=tfidf vectorizer.get_feature names()

n_grams_tfidf=extract_topn_from_ vector(
feature names,sorted items, 10

)

# instanctando o NMF

nmf tf = NMF(10)

# treinando o tfidf para NMF

nmf topicsl = nmf tf.fit_transform(tfidf)

top_words_per_topic(nmf tf, tfidf)
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Método principal da modelagem de tépicos utilizando o NMF com TF-IDF

4.3.5 Modelagem de Tépicos (LDA)

Assim como na implementacao do NMF, a modelagem de tépicos por LDA foi apoi-
ada pelo uso da biblioteca Scikit Learn. Os parametros database e collection no método
determinam, respectivamente, o banco de dados e colecao de tweets no MongoDB a serem
considerados na execucao. Assim como no método anterior, a etapa de pré-processamento
dos textos é realizada antes de fornecer a lista de documentos ao método Ilda  scikit.
Este, além da lista, recebe como parametro também o niimero de tépicos a serem obti-
dos. Seguindo o valor padrdao do método, e também visando uma melhor diagramacao
da visualizacdo do resultado, 10 topicos foram utilizados na execuc¢ao. A visualizagao do
resultado, por sua vez, ¢ auxiliada pela plotagem da biblioteca Matploblib ?*. Nessa plo-
tagem, o tamanho da barra referente a cada termo é ponderada pelo seu peso dentro do

topico referente.

4.3.6 Andalise de Sentimentos

A analise de sentimentos foi implementada com auxilio da biblioteca de PLN

(processamento de linguagem natural) spaCy?, cujo modelo de predigao foi treinado por

24 https://matplotlib.org/
25 https://spacy.io/
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def main(collection, database):
"""Run topic model."""

processing = PreProcessing()

tweet_filter = {"lang": "pt"}

projection = {'text': 1,
'extended_tweet.full text': 1,
'retweeted_status.text': 1,
'retweeted status.extended tweet.full text': 1}

© 00 N O Ut s W N
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# Recupera tweets do banco no MongoDB
tweets = storage.get filtered_tweet(tweet_filter, projection, 0)

—_
w N

# Extratr o texto dos tweets
raw_texts = list(map(get_full text, tweets))

e e e
g9 o A

# Limpa o texto
cleaned_texts = list(map(processing.clean_text, raw_texts))

[
o ©

# realiza a modelagem de tépicos
model lda, names = lda_scikit(cleaned texts, 10)

NN N
W N =

# Exibe os topicos
plot_top_words(model lda, names, 10, "", "blue")

)
=~

Método principal da modelagem de tépicos em LDA, responséavel por recuperar no banco, fazer o proces-
samento e gerar a visualizagdo em imagem

uma base pré-classificada disponivel no Kaggle?®, cujo contexto é o mesmo da aplicacao:
tweets em portugués para andlise de sentimento. Com a utilizagao de uma base ja rotulada
para treinamento, o modelo obtido é utilizado para classificacao dos contetidos coletados

pela aplicagao.

Uma vez que o modelo, apods treinado, pode ser salvo em disco para carregamento
agil em utilizagoes posteriores, esse treinamento foi realizado para toda a base, que dis-
punha de 50 mil tweets, divididos igualmente entre conteidos de teor negativo e positivo.
Apés o fim da coleta, a aplicacao realiza a computacao do score de sentimento de cada
texto e 0 armazena no banco, uma vez que esse valor nao se altera e armazena-lo permite a

sua recuperacao sem a necessidade de recalculo para uso na funcionalidade da plataforma.

26 https://www.kaggle.com/datasets/augustop/portuguese-tweets-for-sentiment-analysis
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4.3.7 DataTables - Listagem de Tweets e Usuarios ndo-auténticos

A fim de permitir que o usuario fizesse uma consulta em toda a base coletada,
bem como ordernar, buscar e ver meta-dados dessa base (como o niimero total de regis-
tros), a biblioteca DataTable?” (implementada na linguagem JavaScript sobre o framework
JQuery®®) foi utilizada, uma vez que ja possui todas essas funcionalidades implementadas.
O necessario para sua utilizagao consiste em prover os dados para o front end, onde a Data
Table é renderizada. Em aplicagoes usuais, a tabela poderia ser carregada integralmente,
de forma sincrona. Mas dado o volume esperado de dados, o ideal é utilizar uma cha-
mada assincrona ao servidor, a qual contém nos seus parametros a pagina atual, nimero
de registros por pagina, coluna de ordenacgao, dentre outras informagoes, de forma que o

servidor deve receber esses parametros e fornecer a resposta de acordo com a requisicao.

Como a resposta possui um formato pré-definido e a funcionalidade ¢ implemen-
tada também na listagem de usudrios nao-auténticos seguindo o mesmo principio, foram
implementadas trés classes responsaveis por essas tratativas. Uma superclasse (nome-
ada TemplateDatatable), descrita no codigo 7, trata e parametriza a resposta de forma
genérica o suficiente para serem utilizadas pelas subclasses. Estas, por sua vez, tém a res-
ponsabilidade de implementar os métodos que efetivamente buscam os valores (no caso da
aplicagao, no banco de dados do MongoDB) e os mapeiam nas colunas esperadas a serem
exibidas. O c6digo 8 exemplifica o corpo da classe responsavel pelo retorno da listagem de
Tweets. Com essa estrutura genérica, quantas novas data tables forem necessarias podem

ser implementadas pela reutilizacdo de codigo coeso.

4.3.8 Potenciais perfis ndo-auténticos

Conforme mencionado no referencial tedrico, das diretrizes propostas por Camizani-
Calzolari (CRESCI, 2015), uma parcela nao pode ser verificada no retorno padrao da
Streaming API do Twitter, pois requer a mineracao de dados adicionais (como coleta
do feed do usudrio, lista de seguidores, dentre outros). Uma vez que essa coleta se torna
invidvel para uma base maior (dado o limite de requisicoes da API), somente aquelas
que podem ser verificadas na proposta do autor foram consideradas. Além disso, foram
utilizados pesos de acordo com a relevancia da diretriz. O conjunto final das diretrizes
observéveis que determina o score (inicialmente zerado) é computado conforme descreve

a lista que segue:

o Nome presente: +1

o Imagem de perfil presente: +1

2T https://datatables.net/
28 https://jquery.com/
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class TemplateDatatable

#View_context para acessar dados da sess@o
def initialize(view, db=nil)

Qview = view

@db = db
end

def as_json(options = {})
{
sEcho: params|:sEcho] .to_i,
iTotalRecords: objects.size,
iTotalDisplayRecords: objects.total_entries,
aaData: data

}

end
private

def objects

@objects ||= fetch_objects
end
def page

params[:start] .to_i/per_page + 1
end

def per_page
params[:length] .to_i
end

def sort_column
order_column = params.to_unsafe_h["order"]["0"]["column"].to_i
sort_columns collection[order column]

end

def sort_direction
params.to_unsafe h["order"] ["0"] ["dir"]

end

end

Superclasse TemplateDatatable, com os principais métodos para renderizagdo da tabela
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class TweetsDatatable < TemplateDatatable

private

def data
objects.map do |tweet]|
Tweet: :VIEW_COLUMNS.keys.map{|c|
#Mapeamento das colunas a serem obtidas nos objetos
# retornados pelo método fetch_objects
+
end
end

def fetch_objects
MongoHelper .new(@db) .1load_collection(
"tweets", page.to_i-1, per_page, sort_column,
sort_direction,params|[:search] [:value]

)

end

end

Subclasse TweetsDatatable, mapeando os valores a serem retornados

Localidade presente: +1

Descrigao (bio) presente: +1

Numero de seguidores > 100: +1

Presente na lista de pelo menos algum outro usuario: +1

Tem pelo menos 100 tweets: +1

URL (website) presente: +1

Utiliza Twitter Web, Android ou iOS: +1

O numero de seguidores é pelo menos o dobro de quem esta seguindo: +1
A conta existe ha pelo menos 5 anos: +1

A descrigao (bio) contém o termo "bot": -1

A quantidade de ntimeros no screen_ name é maior do que 5: -1

O numero de seguidores é pelo menos 50 vezes menor do que esta seguindo: -3
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Uma vez que, dada a natureza da aplicacdo que consiste de uma andlise em um
intervalo de tempo, é possivel obter uma fotografia ao final da coleta que reflita esses
valores/scores computados na base. Ou seja, como os atributos e valores coletados nao
irdo ser alterados, isso implica na possibilidade de calcular o indice de autenticidade de
cada usudario que gerou contetido na base e armazena-lo como um atributo adicional, de

forma a possibilitar sua recuperacao imediata e facilitar a ordenacao ou outras operagoes.

Baseado nesse score obtido, a lista de potenciais perfis nao-auténticos consiste ba-
sicamente em definir um limiar de corte a ser aplicado sobre a pontuacao final computada.
Nos resultados obtidos, foi verificado (através de uma inspegao qualitativa) que a utili-
za¢ao de um score mais conservador (de pontuagao final menor ou igual a 1) filtrou com
boa seguranca e assertividade os potenciais perfis duvidosos. Na plataforma, essa visuali-
zacao esta disponivel através de uma DataTable e, assim como na listagem de tweets, os
resultados podem ser paginados, ordenados e pesquisados de acordo com os atributos da
tabela.

4.3.9 Usuérios Mais Centrais/Influentes

Conforme descrito na secao de arquitetura da aplicagdo, dentre os scripts e bi-
bliotecas em Python, o Igraph foi responsavel por auxiliar no calculo das métricas de
centralidade dos nds (usudrios) na rede. Para tal, o primeiro passo a ser considerado é a
modelagem da rede. A abordagem mais trivial seria considerar uma relacao de um usua-
rio u; para um usuario u, caso o primeiro siga o segundo. Entretanto, para tal, seria
necessario minerar toda a lista de amigos e seguidores de cada usuario da rede, o que
é inviavel pelo limite de requisi¢bes da API. Portanto, outra abordagem foi utilizada: a
relacdo (direcionada) existe de um primeiro para um segundo usudrio caso o primeiro
tenha mencionado ou compartilhado algum contetido do segundo (o que é verificavel na

base de textos).

Definida a modelagem, ao fim do periodo de coleta, o script em Python respon-
savel por varrer a base mapeando as relagoes no grafo é disparado. Apds a varredura,
as métricas de centralidade definidas (Grau, Page Rank e Betweenness) sao calculadas e,
dado que a coleta foi encerrada e portanto a rede nao se modificara, esses valores podem
ser armazenados no banco de dados do MongoDB, referenciando para cada usuério, o
seu score em cada métrica. Por fim, a funcionalidade de exibi¢ao desses usuarios consiste

apenas em fazer a consulta ordenada desses valores e exibi-los na pagina web.

4.3.10 Deteccao e Analise de Padrées em Comunidades no Backbone

A funcionalidade que permite analisar os padrdes e tendéncias em clusters (ou

grupos) de usudrios na base coletada decorre de dois processos na rede de usudrios: a
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extracao do backbone, cuja saida é entrada para a deteccdo de comunidades de Louvain
(ou seja, os grupos sao considerados apenas na sub-rede de maior significAncia estatistica
da rede completa). Para tal, entretanto, é necessario definir a modelagem que ird gerar
a rede complexa que reflete as interacoes entre os usudrios da base. A abordagem mais
trivial seria considerar um grafo direcionado no qual a existéncia de uma aresta entre um
usudrio u; para um usudrio up indica que o primeiro segue o segundo (j& que no Twitter
a relagdo ndo é necessariamente reciproca). Entretanto, tal abordagem faria necessario
minerar toda a lista de seguidores e seguidos para cada usuério, encontrando também a

inviabilidade do limite de requisi¢oes da API.

Na abordagem utilizada na aplicacdo optou-se por considerar uma condi¢ao ve-
rificavel nos dados coletados. Essa condicao define uma interagao direcionada entre dois
usudrios no caso de meng¢ao em algum tweet (seja via recompartilhamento ou mengao

direta). A definicao formal o grafo G(V,E) que representa a rede de usuarios é dada por:

e V ¢ o conjunto de todos os usuarios u que estao na base coletada;

o E = {{u1,us} | u; menciona/compartilha o us em pelo menos um tweet}

Na execucao dos métodos de disparity filter para obtencao do backbone e de Lou-
vain para obtencao de comunidades, alguns parametros devem ser considerados segundo
a propria definicao dos algoritmos. Esses pardmetros podem ser alterados pelo usuario
nos inputs da plataforma, mas tem o valor padrao sugeridos de acordo com a literatura.
Também foram esses valores que foram considerados na analise de resultados. Esses pa-

rametros sao listados e descritos como:

e Resolution (Louvain): determina o favorecimento da obtencao de comunidades
maiores ou menores, de acordo com o valor do parametro. Para resolugoes menores
que 1, o algoritmo favorece a obtengao de comunidades maiores (com mais nos).
Valores maiores que 1 favorecem a obtencao de comunidades menores. Valor padrao:
1.

e Randomize (Louvain): torna aleatdria a ordem de avaliagdo dos vértices, po-

dendo obter resultados diferentes a depender da ordem avaliada. Padrao: False.

o Alpha (Serrano): valor de corte para o qual a hipdtese nula deve ser rejeitada
no disparity filter (ou seja, arestas com valores menores ao limiar sao retidas no
backbone). Quanto maior seu valor, mais arestas sdo consideradas e portanto maior
a rede obtida. Padrao: 0.1.

e Min e Max de usuarios na rede: esse parametro nao influencia no processo de

obtencao do backbone ou das comunidades, mas é utilizado para filtro de forma que,
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na visualizacdo da plataforma, somente comunidades com o nimero de usuarios no

intervalo definido sao exibidas. Padrao: 10 (min) e 99999 (max).

Na visualizacao da plataforma dos dados obtidos desse processo, a modularidade
(como medida de qualidade a ser maximizada), bem como outros meta-dados (nimero
de comunidades, média de usuérios, dentre outros) sao exibidos no cabegalho da pagina.
Além disso, a fim de viabilizar a interpretacao e caracterizacao de cada comunidade, uma
dashboard ¢ exibida logo abaixo com as mesmas funcionalidades da dashboard principal,
com a particularidade de que essas visualiza¢oes sao limitadas ao escopo de cada comuni-
dade. Um select box na pagina lista as comunidades obtidas (ordenadas decrescentemente
pelo nimero de usudrios) e permite a alteracao da visualizacao de acordo com a opgao

selecionada.

4.3.11 Série Temporal de Retweets Populares

A série temporal de retweets (que indica a evolugdo no nimero de compartilha-
mentos ao longo do tempo de terminado conteido), assim como os demais graficos da
aplicacdo, foi implementada com auxilio da biblioteca ChartJS, que possui uma funcio-
nalidade especifica para séries temporais (utilizada na anélise de sentimento ao longo da
coleta e na série de tweets mais populares). Para utilizacdo da funcionalidade, foi neces-
sario implementar na classe helper um método que filtrasse as informacoes utilizando o
atributo created__at que indica a hora de postagem do contetido. Na visualizagao, os tweets
mais populares (com maior nimero de compartilhamentos) sao listados para o usuario em
uma caixa de selecao, de forma que, ao selecionar determinado conteido, é refletido no

grafico a referente série temporal.

4.3.12 Exportacao de Dados

A fim de possibilitar que o usuario exporte as informagoes coletadas para trabalhar
em uma ferramenta externa, o sistema permite também a exportacao dos objetos presentes
na base coletada, no formato de planilha, auxiliado pela biblioteca em Ruby?’. No ato de
exportacao, o usuario pode escolher os atributos que deseja exportar e obtém o arquivo
no formato zlsz. Como todos os atributos sdo exportados, dados como do usuério (que
contém mais atributos aninhados) possuem um formato nao amigével e, portanto, como

melhoria futura é desejavel implementar a tratativa desses objetos.

29 https://github.com/caxlsx/caxlsx_ rails
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5 Resultados

Este capitulo destina-se a apresentar visualmente, bem como também de forma
analitica, os resultados obtidos pelas funcionalidades implementadas. O contexto da apli-
cagao na coleta dos dados é de grande relevancia na interpretacao dos resultados apresen-
tados e, consequentemente é requisito que o pesquisador (usudrio da plataforma) tenha
o background necessario para analisar corretamente as informacoes exibidas. Também a
depender do cenario, os insights obtidos podem ser mais relevantes em alguma visua-
lizacao especifica. Dessa forma, as subsecoes seguintes exploram os principais padroes,
tendéncias e caracteristicas e conhecimentos que puderam ser observados com o auxilio

da plataforma.

5.1 Dados coletados e meta-informacdes

Definido o evento de interesse (leitura do relatério da CPI do COVID) para es-
tudo e validacao da ferramenta e suas funcionalidades, o setup necessario foi realizado na
plataforma para posterior analise. A coleta foi realizada apenas para tweets em portu-
gués, utilizando os termos que tendiam a ser mais utilizados nas postagens (identificados
através dos trending topics), bem como nomes de personagens relevantes no evento, tais

COIMo:

o #CPIdaCovid

o #CPIdaPandemia
o #CPIDaVergonha
o #CPIdoCirco

o #RelatorioDaCPI
o @MarcosRogerio

o @randolfeap

e @OmarAzizSenador
« @ContaratoSenado

e @SimoneTebet
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N

2 "created_at": "Thu May 10 15:24:15 +0000 2021",
3 "id_str": "850006245121695744",

4 "text": "Here is the Tweet message.",

5 "user": { ... I},

6 "place": { ... 1},

7 "entities": { ... },

8 "extended entities": { ... }

9

Exemplo de Objeto JSON retornado com dados do tweet

A coleta foi realizada entre os dias 20/10/2021 e 26/10/2021, periodo que con-
templa a leitura do relatério da CPI do COVID, bem como eventos e desdobramentos
relacionados a mesma. Na aplicacdo desenvolvida, o manuseio dos objetos retornados fo-
ram armazenados integralmente (ou seja, com todos os atributos retornados), a fim de
se investigar e verificar aqueles que podem ser trabalhados e fornecer alguma informacgao
relevante. Um exemplo de objeto retornado pela API pode ser verificado no trecho 9.
A depender da limitacao de compartilhamento de cada usuério, determinados atributos
(como geolocalizagdo, por exemplo) podem ou nao estar presentes, se tratando de um
formato nao-estruturado (que é uma maleabilidade presente no MongoDB em possuir o

schema flexivel).

Durante o periodo de coleta, um volume total de 165.295 tweets foram armazena-
dos, bem como seus meta-dados presentes no objeto. Dentre os autores, hd um total de
60.267 usudrios distintos (ou seja, em alguns casos um mesmo usudrio publicou mais de
uma postagem). Esses tweets coletados foram a fonte de dados para as funcionalidades

implementadas na aplicacao, cujos resultados sao apresentados a seguir.

5.2 Funcionalidades e Visualizacoes Implementadas

5.2.1 Dashboard Principal e Informacées Gerais

Tweets coletados entre Usuérios distintos
20/10/2021 10:24 - 26/10/2021 16:34

60.267

© Tweets Positivos ® Tweets Negativos
0,35 0,65

Consolidados dos dados coletados no periodo.

Esta subsecao destina-se a apresentar a sumarizagao/visualizacao dos dados refe-
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rentes a toda a base de tweets coletados. Essas informagoes, dentro da plataforma, sao
apresentadas na dashboard principal. A Figura 10 exibe esse resumo no qual é possivel
verificar, além dos dados de coleta apresentados na secao anterior, que a andalise de sen-
timento consolidada se mostrou no geral muito mais negativa nas postagens coletadas.
Essa informacao é corroborada pela funcionalidade de nuvem de palavras exibida na Fi-
gura 11 (visualizacdo na qual os termos mais recorrentes sao evidenciados pelo tamanho
proporcional & sua ocorréncia). Na nuvem de plaavras, é possivel visualizar muitos termos

de cunho negativo, como "vagabundo', "indignacao", "circo', "vergonha', dentre outros.

Trazendo a tona o contexto do momento em que a coleta foi realizada, esses sao
resultados coerentes com o sentimento observado no coletivo, que demandava explica¢oes
e responsabilizacao pelo insatisfatéorio desempenho do pais ao lidar com a pandemia do
COVID-19 (CHADE, 2021). A Figura 12, por sua vez, utiliza da mesma representacao
visual para exibir os pares de termos que co-ocorrem, segundo a modelagem de topi-
cos utilizando a matriz de fatoragdo negativa (NFM) com TF-IDF. Da mesma forma,
a frequéncia da ocorréncia implica no tamanho apresentado na visualizacao. E possivel
verificar através da imagem, o reforco da impressao anterior, dada a presenca de muitos

termos de cunho negativo.

TRABALHADORES «, Dinyy
o By EIR Z o ;
047@) % AGABUNODO % %% L
Z

7

Nuvem de termos com maior ocorréncia

Outra informagao condensada na dashboard principal consiste na apresentacao do
mapa de calor, que representa a distribuicao dos usudarios ao longo do territério nacional.
Essa funcionalidade é implementada com base nas informacoes de latitude e longitude
presentes nos tweets (para os quais os usudrios habilitaram o compartilhamento). Como é

possivel verificar na Figura 13(a), a maior parte dos contetidos disseminados se concentram
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Nuvem de palavra com a modelagem de tépicos utilizando NMF com TF-IDF

na regiao sudeste do territério nacional, cenario comum e esperado dada a distribuicao
populacional dessa regidao. Na funcionalidade é possivel ainda, ao ampliar a visao do mapa,
ter acesso aos usudrios e suas informacoes de forma individual (como aparece na imagem

para usuarios na borda da regido norte).

Como a disponibilidade dessa informagcao depende do compartilhamento pelo usué-
rio da mesma, a plataforma pode ter uma limitacao em sua amostra a depender do ce-
nario de coleta. Como um fallback (segunda opcao de tratativa) para situagoes onde nao
ha informacoes suficientes de geolocalizacdo dos usudrios, e também como visualizacao
adicional a ser agregada, foi incorporado junto ao mapa de calor o mapa de tendéncias do
Google Trends' (exibido na figura 13(b), que traz informagoes de interesse sobre o tépico
no mesmo periodo da coleta. Na figura é possivel observar que, diferentemente do mapa
de calor dos usuérios, os estados que mais se destacaram foram Alagoas e Rondoénia. Dois
topicos de interesse respectivos podem explicar esse alto interesse no periodo: a investi-
gacao com relacdo a um possivel "laranja” no contrato com a Covaxin 2 e a atuacdo com

papel de destaque do senador Marcos Rogério, de Rondonia®.

O componente apresentado na Figura 13, obtido fazendo um processamento nos
links encontrados nos tweets coletados, apresenta as principais fontes de contetido utiliza-
das pelos usudrios da base. Ao consolidar os prefixos/radicais desses enderegos, a dashboard

fornece um resumo das plataformas que foram referéncias no evento da coleta. Um contra-

L https://trends.google.com /trends/

2 https://gl.globo.com/politica/cpi-da-covid /noticia/2021/08 /25 /cpi-investiga-se-vendedor-de-
alagoas-foi-usado-como-laranja-de-empresa-fiadora-de-contrato-da-covaxin.ghtml
https://www.cnnbrasil.com.br/tudo-sobre/marcos-rogerio/


https://trends.google.com/trends/
https://g1.globo.com/politica/cpi-da-covid/noticia/2021/08/25/cpi-investiga-se-vendedor-de-alagoas-foi-usado-como-laranja-de-empresa-fiadora-de-contrato-da-covaxin.ghtml
https://g1.globo.com/politica/cpi-da-covid/noticia/2021/08/25/cpi-investiga-se-vendedor-de-alagoas-foi-usado-como-laranja-de-empresa-fiadora-de-contrato-da-covaxin.ghtml
https://www.cnnbrasil.com.br/tudo-sobre/marcos-rogerio/
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Costal
Mapa  Satélite

(a) Mapa de Calor dos Usudrios

CPI da COVID
Interesse por sub-regiéo. Brasil. 20/10/2021 - 26/10/2021. Pesquisa Google na Web.

1 Alagoas 100

~

w

—

Rondonia 8 -

Maranhdo 53 mm
-

-~

Distrito Federal a2

Mostrando 1 a4 de 20 sub-regides >

Google Trends

(b) Mapa de interesse no periodo

pelo Google Trends

ponto dessa funcionalidade, que pode ser observado na listagem da imagem, é a ocorréncia

de algumas plataformas que fornecem pouca informacao, principalmente encurtadores de

link, que fazem o redirecionamento para um novo enderego, "mascarando’essa informagao.

Uma possibilidade para contornar esse empecilho é implementar a descoberta do endereco

de redirecionamento e fazer a substituicao.

Outra possibilidade a ser considerada como avango na investigagao das URL’s cole-

tadas seria utilizar essas informagoes como atributo do usuério, de forma que seria possivel,

por exemplo, utilizd-lo para caracterizacao e detec¢ao de comunidades de usudrios (BAR-

BOSA, 2022). Nos resultados do trabalho, utilizando essa metodologia (aplicado também

em um contexto politico), verificou-se uma coeréncia nas comunidades identificadas de

acordo com o papel exercido no contexto da coleta.

% Principais Fontes (n° de links)

youtu.be
noticias.uol.com.br
www.oantagonista.com
Www.youtube.com
revistaforum.com.br
www.google.com
www.brasil247.com
gl.globo.com
exame.com
www.poder360.com.br

bitly

Principais fontes de contetdo

135

125

a1l

85

84

61

57

53

47

43

42
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5.2.2 Anilise de Sentimentos via classificador (previamente treinado)
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Anilise de Sentimento ao longo do periodo do evento

Apesar da sumarizacao da Dashboard apresentada anteriormente constar os valo-
res finais da andlise de sentimento na base, em muitos cenarios é importante entender
também sua variagdo temporal, ja que eventos relevantes podem ser camuflados com o
resumo dessa informacgao. Ignorar essa série temporal seria como por exemplo, em um
cenario de analise das eleigoes, analisar apenas o resultado final, sem considerar o com-
portamento da apuracao ao longo do tempo. A Figura 14 exibe, portanto a variagao do
sentimento (positivo/negativo) na base durante toda a janela de coleta, e sua visualizagao

esta presente também na pagina principal da aplicacao.

-

E possivel observar através da imagem que, durante todo o periodo, os contetidos
foram classificados com maiores indices negativos. Chama atencao, entretanto, dentre as
oscilagoes, a variagao apresentada no inicio do dia 24 de outubro, na qual os indicativos
quase se encontram, mas logo apds tomam dire¢oes opostas. A observagao desse compor-
tamento permite relacionar, por exemplo, as noticias (através da definigao de intervalos
de datas na pesquisa) ou mesmo os préprios tweets coletados (exportando os dados tam-
bém para o intervalo de interesse), com indicativos de possiveis causas dessa mudanga da

polaridade dos sentimentos.

Para uma analise de qualidade do modelo obtido, durante a atualizagao do modelo,
é calculada também a perda (loss) do algoritmo de aprendizado em rede neural utilizado
pela biblioteca, indice que deve ser minimizado. A Figura 15 ilustra essa métrica ao longo
do treinamento. E possivel verificar que, apesar da rapida queda, o valor j4 se inicia em
uma grandeza muito baixa (1é-5), isso devido a prépria caracteristica da base, que é
toda populada com emojis que ajudam a rotular com precisao o sentimento do tweet.

Entretanto, aplicando a outros cendrios praticos, pode ser identificado um overfitting
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do modelo (o que é esperado e conhecido como limitacao), ji que como identificado no
trabalho relacionado de (ARAUJO, 2013), uma amostra muito baixa (menos de 10%) dos
conteudos organicos contam com esses elementos identificando explicitamente a emocao.
Ainda assim, como explicitado também pelo autores, essa técnica vem sendo amplamente

utilizada de forma combinada com outros métodos.

le-5 Progressao do erro

1754

1.50 1

1.25 4

1.00 4

Erro

0.75 7

0.50 4

0.25 1

—

T T T T T T T T
o 200 400 600 800 1000 1200 1400
Batches

0.00 4

Perda (loss) do algoritmo de rede neural ao longo do treinamento

Ainda a fim de avaliar a performance do modelo dentro da base (onde os rétulos
sao conhecidos e a eficacia pode ser calculada), foi utilizado o método de cross-validation,
utilizando partigoes 70/30 (70% para treinamento e 30% para testes). A Figura 16 exibe
a matriz de confusdo desse teste através de um mapa de cores. Através dele é possivel
calcular as métricas de assertividade do modelo e entender como foram as estimativas
(0 indicando o sentimento negativo e 1 como sentimento positivo). A diagonal principal
indica as previsoes corretas dentro do contexto de teste, e consequentemente sua razao
sobre o total de amostras indica a acuracia do modelo. Para a base utilizada, a acurécia

obtida foi de aproximadamente 70%.

5.2.3 Séries Temporais dos Principais Tweets

Ainda visando detalhar o comportamento da base ao longo do periodo de coleta,
em uma visualizagao a parte na plataforma, os principais tweets podem ser inspecionados
a fim de se observar o crescimento no numero de usuarios que o compartilharam. Na
caixa de selecao, exibida ao topo, uma lista com os tweets ordenados pelo nimero de
compartilhamentos permite alternar entre os topicos. Assim também como no caso da série
temporal da andlise de sentimento, essa visualizagao permite a inspecao para identificacao

de eventuais correlagoes e de causas relacionados a eventos dentro do contexto da coleta.

A Figura 17 exibe o tweet mais compartilhado na base, de autoria do usuario

Nikolas Ferreira (@nikolas dm, na época vereador de Belo Horizonte), que foi publicado
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Exemplo de gréfico com a série temporal do tweet de @nikolas_dm (mais compartilhado na base)

ja no fim da janela de coleta (25 de outubro), questionando o vice-presidente da CPI,
Randolfe Rodrigues (@Qrandolfeap) sobre o uso de méascara. No grafico, é possivel observar
uma crescente inicial nos compartilhamentos, logo apos estabilizando, seguido de uma
nova crescente. Um comportamento parecido pode ser observado no tweet do escritor

Bernardo Kiister (@bernardokuster2), exibido na figura 18 (incluindo também um hiato
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semelhante entre a ltima crescente e os compartilhamentos finais), possuindo entretanto

uma janela de tempo totalmente distinta do tweet anterior, ocorrendo ao inicio da coleta.

3 Tweets mais Retweetados

1013 t's - @bernardokuster2: CPI do Circo pedira meu indiciamento. Ser acusado por um tipo como Renan Calheiros é um privilégio para poucos. ORGULH

1000

Exemplo de grafico com a série temporal do tweet de @bernardokuster2

5.2.4 Usuarios Mais Centrais

A apresentacao dos usuarios que se comportam como nds mais centrais da rede
se divide em 2 se¢Oes, como mostra a Figura 19. Enquanto a primeira considera uma
ordenacao baseada somente no niimero absoluto de seguidores, a segunda tem como base
a modelagem direcionada da rede que reflete nas interagoes entre os usudrios. A ima-
gem evidencia uma grande alternancia entre os usudrios segundo os critérios analisados.
Excetua-se, no entanto, as métricas de grau de entrada e Page Rank na rede de mencoes,
que apesar de nao apresentarem a mesma ordenacao, selecionaram os mesmos usuarios
como mais centrais. Isso é esperado dado que, apesar da ponderacao relativa aos usuarios

vizinhos, o algoritmo de PageRank ainda tem como critério-base o nimero de ligacoes.

Do ponto de vista de uma analise mais qualitativa dos resultados obtidos, é possivel
verificar que esses usudrios que tiveram um maior nimero de interagoes (e portanto de
arestas na rede modelada) sdo atores relevantes dentro do contexto (no caso, politicos
que participaram diretamente da CPI) e portanto tiveram maior notoriedade e influéncia.
A métrica de intermediagao (betweenness), como esperado devido a sua caracteristica,
identifica os usudrios que funcionam como "pontes“ nessa rede (dentro da rede social
do Twitter, por exemplo, sdo usuarios que comentam, citam e interagem com os atores
principais citados anteriormente, permitindo mais visibilidade nas publicagdes). O niimero

absoluto, por sua vez, da uma medida de influéncia mais generalista, que nao reflete
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necessariamente dentro do contexto, mas seleciona usuarios de atuagao mais abrangente

e que eventualmente tiveram alguma interacao dentro do cenério da coleta.

Para alguns desses usuarios, é valido trazer o contexto e destacar sua atuagao
durante a CPI do COVID. O senador Marcos Rogério (PL), por exemplo, citado anteri-
ormente no mapa de calor como possivel causa do alto interesse no estado de Rondonia,
figura entre os usudrios mais centrais nas métricas de grau de entrada e PageRank. Tam-
bém tém lugar de destaca o presidente e vice-presidente do relatorio da CPI, os senadores
Omar Aziz (PSD-AM) e Randolfe Rodrigues (Rede-AP). O senador Renan Calheiros
(MDB-AL), por sua vez, foi responsavel pela leitura do relatério. Nos usudrios que fazem
o papel de intermediacao na rede, o aparecimento do ator José de Abreu nao é grande

surpresa, dado que o mesmo tem se engajado constantemente em assuntos politicos.

[ @sBTonline @  Desde 11/02/2009 @OmarazizSenadolRgFde 15/04/2014 -~ @randolfeap @  Desde 26/10/2009 . @ricardojgomes ~ Desde 23/06/2010
L) . =" . .
SBT Omar Aziz 4; Randolfe Rodrigues 2 RicardoGomes E=3
& 5.079.664 1i35:268 9 Amazonas, Bras B1o @ Amapa, Brasil ) % 0.99 9 Brazil
@UOLNoticias @  Desde 30/04/2008 A @randolfeap @~ Desde 26/10/2009 Y (@0marAzizSenadolRgpte 15042014 @Lili_afns
UOL Noticias A .~ Randolfe Rodrigues Omar Aziz Lili Sanchez P i m @ §
. .
& 1.440.837 @ Brasil 15 32,694 @ Amapa, Bras Ros2 9 Amazonas, Brasil LY W
X 0.99 @ Porto Alegre, Brasil
@OCriador Desde 04/12/2008 “ @renancalheiros @ Desde 06/08/2013 “ @renancalheiros @ Deste 0 012
i 1 @ b Desde 22/10/2010
O Criador ¥ Renan Calheiros Y Renan Calneiros p Gzehdeabre -
J & 3.075.499 9 Brasil lizs.245 Bo.49 L) José de Abreu
®o74 @ Lisboa
- | @STF oficial @ Desde 241082009 @MarcosRogerio @ Desde 281062010 @MarcosRogerio @Desde 2810612010 ) ) . .
-'l';! STF MARCOS ROGERIO MARCOS ROGERIO @Leiaracho ) o
1512155 9 JI-PARANA Dozt 9 J-PARANA Léia BRASIL ! EI=3%

i 2434171 @ Brasilia - DF
% 0.61 9 Rio Grande do Sul- Brasil

Usuérios mais centrais/influentes segundo cada métrica aplicada

5.2.5 Potenciais Perfis Nao-Auténticos

Conforme identificado em trabalhos semelhantes na literatura, a identificacao de
usudrios com comportamento automatizado (robds) é um desafio que esbarra na incerteza
quanto ao rétulo determinado, uma vez que mesmo uma analise humana pode nao ser
conclusiva ou até mesmo erronea. Conhecida essa limitacao, foi utilizado um limiar rigo-
roso para nota de corte no score que determina quais usuarios serao exibidos. Seguindo
este critério, verificou-se que um total de 4.772 usuéarios (cerca de 8% de todos os usudrios

da base) foram identificados como potenciais perfis nao-auténticos.

Na Figura 20 é possivel ver uma amostra desses perfis através de uma datatable
que permite a visualizagao paginada, bem como a busca e ordenacao pelos atributos.
Em uma inspecao para andlise mais qualitativa, verifica-se um padrao comum dentre
esses usuarios: foram criados recentemente, possuem nomes de usuarios que indicam uma

criagdo automdtica (nome + numero aleatério ao final), quase nenhum seguidor, e um
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comportamento de apenas re-compartilhar outros conteidos (nenhum contetido autoral).
Em todas as funcionalidades implementadas, esses usuarios nao foram desconsiderados.
Entretanto, para fins de confiabilidade, a depender da aplicagdao, pode ser feito um pré-

processamento na base para remocao do conteido publicado por esses autores.
&x Possiveis Perfis Falsos

Pesquisar

Nome Seguidores Seguindo Status Listado em Fonte

Mari1953 0 2 41 0 Twitter for Android
Ivonete 0 16 2 0 Twitter for Android
Aline Soares 0 2 1 0 Twitter for Android
CABRAL, Cabral 0 8 9 0 Twitter for Android
Carla 4 326 31 0 Twitter for Android

Francismar 0 31 2 0 Twitter for Android

Datatable listando alguns dos potenciais perfis falsos identificados na base

5.2.6 Modelagem de Tépicos (LDA)

Os topicos obtidos pelo LDA e seus termos respectivos plotados na Figura 21, re-
velam, no geral, como os termos de descontentamento identificados nas nuvem de palavras
melhor se agrupam e se relacionam. O primeiro tépico, por exemplo, traz como foco ter-
mos de indignagao a respeito de aglomeragao e uso (ou auséncia) de méscara e envolvem
o presidente da CPI, o senador Omar Aziz, citado anteriormente. O segundo tépico, por
sua vez, aparenta a relacdo da vacina (ou, no contexto, sua falta/atraso) com o nimero
de mortos na pandemia. J& o topico 5 projeta o impacto desse cenario nas elei¢oes que
se seguiriam (o que efetivamente verificou-se, através do resultado, ter um alto custo nos
indices de satisfagdo da populagdo com o governo atual). Cada um dos demais t6picos
consegue trazer ainda, de forma visualmente intuitiva, os termos presentes em cada grupo,

bem como sua importancia no assunto em questao.

Enquanto a nuvem de palavras é um recurso visual de facil implementagao/pro-
cessamento, ela tende a obscurecer os topicos subjacentes da discussao e permitem que
apenas as palavras usadas com mais frequéncia aparecam. A modelagem de tépicos, por
outro lado, é focada em descobrir topicos implicitos em uma cole¢ao de dados, de modo
a descobrir a estrutura seméntica mais oculta no contetido. Quando implementada cor-
retamente, a modelagem de topicos pode ser uma ferramenta muito poderosa na analise
de midia social. A modelagem de topicos permite o particionamento de conversas, que
podem ter referenciado a mesma hashtag(#) ou palavras-chave, em tépicos distintos ou
conversas focadas em um conjunto distinto de topicos. Uma vez que os tdpicos sao abs-

tratos e derivados de maquina, eles sdo apresentados como um conjunto de palavras mais
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Topico 1 Topico 2 Tapico 3 Topico 4 Topico 5
mascara - tecnicas I cade - crimes - chamar l
indignacas . vacina l detalhe . balsanaro - indiciadn I
aziz . continua I senador . senado - vacina I
cara -. ESPEre l pro . fake I Lormupto I
senhor -. ilegais I gente . penal I stf -I
omar ' rnor'lusl wioto I codigo -I caro eleicoes I
omar aziz l wvacina covid l nurdeslel populacao I custara carg I
aglomeracan ’ covid-l bolsonaro I codigo penal -I custara I
aglomeracao mascara ' principalmente l Serve I cometido I tratamento I
AMaronas I trahalhas I Serve pro I estatuta I i I
Topico & Topico 7 Topico 8 Topica & Topico 10
cpi _ pandernia . senador _ cade mascara - genocida -
oo - cpidacovid . parabens - deuses . genocidia .
relatirio - rimes . cpidacovid . indignacao seletiva - crime .
renan - preso l relatorio . semi . covid l
e - senadores I tpidapanderia . trabalhadores mascara - kalsanars I
trabalhadores. - bolsonaro -' heinze -. semi deuses - relatorio I
cpi circo . cadeia I bolsonare l detalhe traba:hadurcs. rmarte ‘l
seletiva - liska I familia I mascara detalhe . chamar genocida -I
relatoric cpi . Iulal indiciamento I mascara semi - defesa l
verganha - bandicmsl deus I deuses indignacan . senadores I

Toépicos e termos respectivos obtidos utilizando o LDA

usadas que sdo representativas do tépico e um score (apresentado na visualizagao pelo

tamanho da barra ao lado do termo) que representa a importancia da palavra no tépico.

5.3 Caracterizacao e Analise de Comunidades

Utilizando os parametros descritos na metodologia (que sao os valores padrao e
sugeridos pela literatura), observou-se que o backbone extraido retorna pouco mais de 10%
dos usudrios principais enquanto o nimero de arestas foi reduzido para menos de 4% da
rede original, reduzindo significativamente a complexidade e custo computacional a serem
trabalhados. Os parametros descritos podem ser observados nos inputs da Figura 22, que
também inclui o cabegalho com alguns dos principais nimeros descritivos das comunidades
obtidas. Outra informacgao importante presente nos cabecgalhos é a medida de qualidade
das comunidades: a modularidade. O valor 0,62 se mostra satisfatorio uma vez que o

intervalo possivel é [-0.5,1] e valores mais préximos de 1 indicam uma comunidade forte.

Logo abaixo ao cabecgalho, um input de selecao lista as comunidades obtidas, orde-
nadas pelo maior niimero de usuarios presentes. Ao selecionar uma comunidade, a dash-
board apresentada reflete a visualizacdo dos dados dentro do escopo da rede escolhida.

Para analise de resultados, foram consideradas as duas maiores sub-redes obtidas, uma
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vez que foi observado que ambas representavam polaridades distintas do ambito politico.

= N° Usudrios (min) 2 N° Usuarios (max) : Resolution (Louvain) : Randomize (louvain) : Alpha (Backbone)

10 999999 1 Nao a2 01 n

CoMUNIDADES NA REDE

USUARIOS NA REDE: USUARIOS NO BACKBONE: ARESTAS NA REDE: /ARESTAS NO BACKBONE:

49.376 5.206 177.873 7.012

N° DE COMUNIDADES / MEDIA DE USUARIOS: MAIOR COMUNIDADE: MENOR COMUNIDADE: MODULARIDADE:

34 /99,00 764 10 0,62

Dados gerais das comunidades obtidas

As Figuras 23 e 24, que resumem alguns dados de cada uma das respectivas co-
munidades, consolidam todos os dados coletados ao longo do tempo. Para a andlise de
sentimento, por exemplo, o valor final consolidado foi bem préximo para ambas, refletindo
um sentimento negativo no geral. Entretanto, esse comportamento que variou ao longo
do tempo, pode ser melhor visualizado nas Figuras 25 e 26. E vélido ressaltar também
que, ainda que a andlise de sentimento busque polarizar o teor do discurso, é necessario
interpretar também o objeto sobre o qual o discurso se refere. Em um contexto politico
polarizado, por exemplo, ambos os lados podem apresentar discursos de descontentamento

e teor negativo, direcionados a polaridade oposta.

TWEETS COLETADOS ENTRE USUARIOS DISTINTOS
20/10/2021 10:24 - 26/10/2021 16:34 764

Base: cpi_coviD TweeTts Posimivos Tweers NEGATIVOS

6.056 TWEETS 0,31 0,69

USUARIOS DISTINTOS

585

Base: cpl_coviD Tweets Posimvos TweeTs NEGATIVOS

2.863 TWEETS 0,33 0,67

Sumarizagdo da segunda maior comunidade da rede

A informacao apresentada que permite entender melhor a caracterizacao da rede,
no contexto de estudo, foram os principais atores/usuérios (pelo critério do nimero de
seguidores), apresentados na Figura 27. E possivel verificar, através de uma anglise quali-
tativa, que os usuarios da maior rede, pertencem, no geral, a um posicionamento politico

de direita (como Marco Feliciano, Rose Barros e Pastor Liomar de Oliveira). A segunda
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L2 Sentimento a0 Longo do Tempo

[ Sentimento Positvo [ Sentimento Negativo

Variacao do sentimento ao longo do tempo na maior comunidade

o2 Sentimento ao Longo do Tempo

[ Sentimento Positvo. [N Sentimento Negativo

|
|

N
o o o o

o G & o o

o I N I

&
& P & T & 7 & &P & v & & @ & @ i

Variacao do sentimento ao longo do tempo na segunda maior comunidade

maior comunidade, por sua vez, apresenta o posicionamento politico oposto, de esquerda
(Jean Wyllys, Lobao e Tico Santa Cruz sdo alguns atores da rede ativos em seu posicio-
namento). Essa verificagdo traz uma informagao importante para andlise das informacoes

apresentadas dentro do escopo de cada comunidade.

Observando a polaridade identificada, através das nuvens de palavras apresentadas
nas Figuras 28 e 29, é possivel visualizar uma sintese dos principais termos de cada comu-
nidade. Para a maior comunidade (de posicionamento predominante de direita), a maior
parte dos termos expressam pouco sentimento/emocao e se referem mais a atores e objetos

” N

,”senador

%N

,"presidente”;”bolsonaro

% N

relacionados ao evento (como "relatério ,"senado”, den-
tre outros), nao evidenciando tao claramente o teor das publicagoes quanto a segunda co-
munidade. Esta, por sua vez (de posicionamento predominantemente de esquerda), apre-

senta alguns termos que indicam claro descontentamento, como por exemplo: "genocida”,
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| v @marcofeliciano @ Desde 27/04/2009 @jeanwyllys_real @
L . 88 Marco FELICIANO JEAN WYLLYS

i 715714 @ S&o Pauto, Brasi. 8 949550

= B (\';Jr’[:sedharrgg Desde 17/03/2010
YA EEIR0sE BARROSERY

48 137.827 @ 540 Pauto STate, Brazil

@elizianegama @ Desde 18/01/2010
\ . ELiZIANE GAMA

48 104.308 9 Sio Luis, MARANHAG, Brasi

@freire_roberto @ Desde 22/06/2009
RoBerTO FREIRE

48 55.087 @ Sko Pauto/ SP

Desde 03/02/2010

®

@renataloprete @ Desde 28/06/2009

RENATA Lo PReTE
4% 553.623 Q Sio Pauo - SP

@lobaoeletrico @ Desde 08/02/2009

LoBAo
& 536.099 @ Sio Paulo

@rock_edgard Desde 19/02/2010
EDGARD

485 513.508 @ Brasi

© & ©

@LeiaRachor Desde 25/08/2011

Léia BRASIL ! EIE=IW

@samiabomfim & Desde 30/03/2009

48 59.004 9 Rio Granpe po Sut- Brasi SAMIA BOMFIM
% 436751 9540 Pauio
@Marcos_11 66 Desde 27/07/2016
MARCOS @kimpaim Desde 18/09/2009
& 56671 @ Nova lorgue, USA Kim D. PaiM
& 364.601 Q@ Briseang, AusTRALA
@amandamoraes500 Desde 11/11/2013
A3 - AmanDA | BoLsonaAro @pavarini Desde 14/05/2007
VAI VENCER! .
SERGIO PAVARINI
48.724 9 Bras
Wz e i 352941 9 Sk0 Pauo
] @PastorLiomar Desde 19/09/2011 )
@Ticostacruz @ Desie 24/07/ 2009
LioMAR DE OLVEIRA &3
Tico SANTTA CrRUZ
& 44,105 9 Rio pe Janero, Brasi
48 315.690 @ ReriaLIc ANAS
(a) Maior comunidade da rede (b) Segunda maior comunidade da rede

Principais usuérios segundo critério de nimero de seguidores

"vagabundo”, "crimes”, "circo”.

5.4 Conclusao sobre os resultados

Foi possivel verificar, através da analise de resultados no cenario aplicado, que a
integragao das funcionalidades (bem como a diversidade de ferramentas e visualizagoes)
contribuem para inferéncias mais assertivas. Cada informacao adicional elucida um pouco
mais o caso de estudo com novas visoes implicitas ao contexto e traz maior credibilidade as
conclusoes que, sem essas miiltiplas fontes de dados corroborando a afirmacao, talvez ti-
vessem seu argumento enfraquecido. A implantagao de novas funcionalidades, juntamente

com a melhoria das existentes (que possuem muita margem para exploracao e otimiza-
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Nuvem de palavras na segunda maior comunidade

¢do), portanto, é altamente desejavel para aprimorar ainda mais as anélises auxiliadas

pela plataforma.
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6 Conclusao

O trabalho aqui desenvolvido, bem como os resultados obtidos, mostraram algumas
das possibilidades de aplicacao pratica da ciéncia de dados e descoberta de conhecimento
aplicadas no contexto de redes sociais. Em contextos similares a proposta do projeto (onde
se encontra um grande volume de dados que dificultam sua visualizacao e interpretagao),
as funcionalidades e métodos aqui apresentados demonstram possibilidades de como a
ferramenta desenvolvida pode apoiar desde o processo da coleta e processamento, até a
tomada de decisao. Na eventual utilizacao efetiva da plataforma, em didlogo com profissio-
nais de outras dreas (que nao demandem um alto conhecimento técnico para utilizacao da

aplicagao), seria possivel identificar melhorias e novas funcionalidades a serem agregadas.

Os resultados demonstrados permitiram visualizar a consolidagao e sumarizacao
de informagoes relevantes no contexto da coleta, bem como observar indicadores impor-
tantes, referentes aos termos de interesse da busca. O cruzamento dessas informagoes
possibilitam a extracao de conhecimentos subjacentes e obtengao de insights para analise
do cenario. A plataforma permitiu avaliar também o comportamento da rede coletada
sob a perspectiva de formagao de comunidades, bem como a identificacdo de aspectos

relevantes no entendimento e caracterizacao de sua formacao e seus principais atores.

A integracdo entre interesse em pesquisa académica e a aplicacao pratica em de-
senvolvimento de software aqui explorados demonstram também como a ciéncia de dados
é uma area de interesse compartilhado tanto pela academia quanto pelo mercado de tra-
balho. Essa integracao ¢ somente possivel gracas as iniimeras areas de conhecimento que
a compoem (mineracao e visualizacdo de dados, andlise estatistica, aprendizado de ma-
quina, dentre outras). Em consequéncia dessa ampla aplicabilidade, a ciéncia de dados é

uma das dreas com maior crescimento de interesse nos ultimos anos.

Para trabalhos futuros, algumas possibilidades se apresentam no formato atual
da aplicagao. Para as funcionalidades ja desenvolvidas, algumas melhorias possibilitariam
uma melhor analise das informacoes obtidas. Por exemplo, na visualizagdo de dominios
dos conteudos, o tratamento de URL’s que utilizem encurtadores de links possibilitaria
um melhor agrupamento dessas informagoes. Um passo a mais na obtenc¢ao de informacoes
via URL seria obter, para canais de conteido (como Youtube, Tiktok, dentre outros) nao

s6 o dominio, mas também o canal ou usuarios referentes.

Para a deteccao de comunidades, uma visualizacao otimizada para redes de larga
escala seria uma boa representacao visual a ser agregada. E possivel ainda explorar pontos
de melhoria para os algoritmos de aprendizado/predi¢ao utilizados, uma vez que aqueles

utilizados nao sao o estado da arte em sua proposta. Por fim, dada a caracteristica modular
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da aplicacdo que permite facilmente a integracao de novas funcionalidades, seria possivel

explorar a extracao de outras visualizagoes, ou ainda incluir outras redes sociais e fontes

de informacao para alimentar a base utilizada.
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