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RESUMO

A onipresenca da pandemia de Covid-19 durante os Gltimos dois anos acarretou na urgéncia
de acOes responsivas contra o avanco da contaminacdo do novo coronavirus e em estratégias
de imunizacdo da populacdo, através de politicas de saide publica e medidas sanitérias pre-
ventivas por parte das autoridades responsaveis e também da sociedade civil. No Brasil, esse
processo foi profundamente politizado, suscitando discussdes polarizadas que inundaram as
redes sociais com opinides e posicionamentos acerca das medidas adotadas contra a Covid-19
e suas repercussoes. Enquanto um paradigma emergente no campo de mineracdo de opinides
nas redes sociais, sistemas de deteccdo de posicionamento tém produzido resultados frutiferos,
principalmente quando os objetos de classificacdo estao segmentados por um tépico alvo sobre
o qual o posicionamento ¢é realizado. Desse modo, esta dissertacao investiga a utilizacdo de
métodos de aprendizagem de maquina no desenvolvimento de sistemas de deteccao de posici-
onamento em tweets - publicacGes na rede social Twitter - de usudrios brasileiros comentando
as medidas relacionadas a Covid-19, exercidas por eles préprios e pelo governo brasileiro em
seus diferentes rgdos e niveis de atuacdo. O trabalho envolve trés partes principais: (1) Cons-
trucao da base de dados, na qual houve o levantamento de mais de 6 milhdes de tweets e
retweets em portugués que mencionam palavras relacionadas a Covid-19 entre Janeiro de 2020
e Outubro de 2021, das quais mais de 350 mil tweets foram rotulados (pseudo-labels), através
de métodos de anotacdo fraca (weak supervision), em “favoraveis” ou “contrarios” as medidas
do governo federal frente a pandemia. (2) Limpeza, anlise exploratdria e segmentacdo da base
rotulada por tépicos mais relevantes e frequentes. (3) Avaliacdo de modelos de Aprendizagem
de Maquina tradicionais e de aprendizagem profunda - sobretudo Transformers, na deteccdo de
posicionamentos. Utilizando o modelo de linguagem de dominio geral em portugués-brasileiro
BERTimbau, que segue a arquitetura base do BERT, foram realizados experimentos com:
(1) adaptacdo de dominio, usando os dados n3o rotulados; (2) uso de dados relacionais dos
usudrios (rede de interacBes - retweets, mentions e replies); (3) Aprendizado via Multi-tasking,
realizando o ajuste-fino em todos os tépicos ao mesmo tempo. Os experimentos realizados
demonstraram que os modelos inicializados usando BERTimbau e treinados combinando as
trés abordagens citadas acima se sobressaem sobre os demais em seu desempenho diante da

variedade de tépicos relacionados a Covid-19 no contexto brasileiro.

Palavras-chaves: deteccdo de posicionamento; tweets; covid-19; aprendizado de maquina.



ABSTRACT

The ubiquity of the Covid-19 pandemic has resulted in the urgency of responsive actions against
the advance of the contamination of the new coronavirus and in strategies to immunize the
population, through public health policies and preventive health measures by the authorities in
charge and also civil society. In Brazil, this process was deeply politicized, giving rise to polar-
ized discussions that overflowed social media with opinions, views, and stances regarding these
measures taken against Covid-19 and its repercussions. As an emerging paradigm of opinion
mining in social media, stance detection has yielded accurate and fruitful results, especially
when classification objects are segmented by a target topic on which the stance positioning is
performed. Thus, this dissertation investigates the use of machine learning methods in the de-
velopment of stance detection systems in Tweets - publications on the social network Twitter -
of Brazilian users commenting on measures related to Covid-19, taken by themselves and their
government in its different bodies and levels of action. The work involves three main parts: (1)
Construction of the database, in which there was a survey of more than 6 millions Tweets and
Retweets in Portuguese that mention words related to Covid-19 between January 2020 and
October 2021, of which more than 350,000 Tweets were labeled (pseudo-labels), through weak
annotation methods (weak supervision), as 'favorable’ or 'contrary’ to the federal government's
measures against the pandemic. (2) Cleaning, exploratory analysis and segmentation of the
base labeled by the most relevant and frequent topics. (3) Evaluation of traditional and deep
learning Machine Learning models - especially Transformers, in stance detection. Using the
Brazilian-Portuguese domain-general language model BERTimbau experiments were carried
out with: (1) domain adaptation, using unlabeled data; (2) use of users’ relational data (inter-
action network - retweets, mentions and replies); (3) Learning via Multi-tasking, fine-tuning
all topics at the same time.The experiments carried out showed that the models initialized
using BERTimbau and trained by combining the three approaches mentioned above stand out
from the others in their performance in the face of the variety of topics related to Covid-19 in

the Brazilian context.

Keywords: stance detection; tweets; covid-19; machine learning.
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1 INTRODUCAO

1.1 CONTEXTUALIZACAO

Na virada do século XIX para XX, o sociélogo Gabriel Tarde, teérico da opinido publica e da
imitacao, atencioso as transformacdes dos meios de comunicacdo em voga - midia impressa
e telégrafo - e a rapida propagacdo de ideias e opinides que essas mudancas tinham como
consequéncia, atestou ao sufragio universal um valor latente e inexplorado: A decisdo da
populacdo na escolha dos seus representantes era sobretudo um “trabalho intermitente de
estatistica politica pelo qual uma nacdo é chamada a tomar consciéncia das mudancas que se
operam em seus desejos e suas opiniées sobre questdes vitais [...], uma tarefa de ordem social:
tomar consciéncia de si enquanto comunidade” (TARDE, 1992).

A teoria tardeana da opinido, portanto, aponta que os individuos vdo as urnas nao ape-
nas para decidir seus representantes, mas para se informar sobre as mudancas na sociedade,
apontando o sufragio enquanto um instrumento estatistico. A estatistica desse periodo, para
o lamento de Tarde, nao dispunha de instrumentos técnicos capazes de fornecer muitas in-
formacdes e a sociedade de sua época carecia de elementos que gozavam do “privilégio da
mensurabilidade”, tornando-os incapazes de perceber certas mudancas sociais e alteracoes
cruciais em seu interior.

Para Tarde, é importante aperfeicoar os instrumentos estatisticos porque eles sdo muito
mais que um meio de observacdo: “ela [a estatistica] é capaz de demonstrar os efeitos favoraveis
ou prejudiciais produzidos pela imitacdo de certas tendéncias e assim, influir sobre a propensio
que os individuos teriam a seguir ou ndo estes ou aqueles exemplos. [...] A estatistica tem a
propensao de ser tornada publica, publicada a fim que a sociedade conheca a si mesma, saiba
o que ela é e aquilo em que se transforma”(TARDE, [1992)).

Passados anos desde tais afirmacGes, os instrumentos estatisticos foram aperfeicoados,
assim como a ciéncia da opinido publica, a ciéncia da computacdo e os meios de comunicacao.
Com o processo de digitalizacdo, as opinides e as conversacdes obtém novos contornos, regis-
tros, formas e substancias, adquirindo também o “privilégio da mensurabilidade”, impensavel
para os tempos de Tarde. No entanto, é impossivel ignorar as consequéncias desastrosas do
processo de digitalizacdo e plataformizacao dos meios de comunicacdo, como desinformacao,
polarizacdo e o surgimento de novos tipos de exploracdo, em parte gerada precisamente pela

extensdo da capacidade de mensurabilidade das nossas acdes (sera mesmo um privilégio?).
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Desse modo, a proposta deste estudo, a de aperfeicoar e implementar sistemas de aprendi-
zado estatistico para detectar posicionamentos e opinides durante a pandemia do coronavirus,
além de buscar contribuicdes para a drea de mineracao de opinides e aprendizado de maquina,
tem como referéncia as declaraces de Tarde: A nossa pesquisa também almeja colaborar, ao
longo prazo, com seus experimentos e resultados, e mesmo que em doses minimas e incipien-
tes, numa tarefa de ordem social, para que “a sociedade [brasileira] conheca a si mesma, saiba

o que ela é e aquilo em que se transforma”.

1.2 DETECCAO DE POSICIONAMENTO

Atualmente as redes sociais constituem um espaco importante de interacoes sociais e sao
consideradas ferramentas que expandem a capacidade e velocidade de disseminacao de infor-
macoes, além de serem ambientes propicios para expressar, compartilhar e consumir opinides
e pontos de vista sobre qualquer assunto de interesse plblico ou pessoal. Desse modo, muitos
individuos utilizam essas ferramentas como a principal fonte de noticias, ja que é possivel
obter atualizacGes instantaneas sobre os Ultimos acontecimentos, e um meio crucial para se
conectar com o mundo. Nesses espacos virtuais, os usuarios podem dialogar, ao expressar seus
préprios pontos de vista, sobre os varios tdpicos que emergem interna ou externamente a esse
ambiente e observar a percepcdo do pulblico acerca desses mesmos topicos, ao receber feed-
backs instantaneos dos outros usuérios. A dependéncia e ampla utilizacdo dessas plataformas
como principal fonte de comunicacdo na sociedade digital, permite aos pesquisadores estudar
diferentes aspectos do comportamento humano online, entre eles, o posicionamento publico
em relacdo a varias questdes sociais e politicas.

O posicionamento ou posicao pode ser definido como a expressao do ponto de vista ou jul-
gamento do interlocutor em relacdo a uma determinada proposicdo (BIBER; CONRAD; REPPEN,
1998)). Este processo de formulacdo do posicionamento é um fendmeno subjetivo e intersub-
jetivo, afetado por fatores pessoais e nao-pessoais, como normas culturais e aspectos sociais

(Du-BOIS, 2007)).
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Figura 1 — Reproducao do Tridngulo do Posicionamento de Du Bois

Sujeito 1

Eventos, pessoas e
tépicos

Alinhamento

Sujeito 2

Fonte: Autor

A Figura [1] apresenta o tridngulo de posicionamento formulado por Du-Bois (2007)), e
demonstra como o processo de formulacdo do posicionamento é baseado em trés fatores prin-
cipais: (1) avaliacdo de objetos (eventos, pessoas e tdpicos no geral); (2) posicionamento do
sujeito principal; (3) alinhamento do posicionamento com outros sujeitos. Um usudrio nas
redes sociais, portanto, pode se posicionar expressando sua opinido diretamente em relacdo a
um alvo/objeto, de modo explicito ou implicito, em uma publicagdo. Mas também é neces-
sario considerar que, conforme explica Du-Bois, o posicionamento também é formulado em
alinhamento com outros sujeitos e assim, também pode ser inferido indiretamente através das
interacdes de um usudrio com os outros usuarios da rede.

Além disso, de uma perspectiva sociolinguistica (JAFFE et al., [2009)), tem-se argumentado
que ndo existe um posicionamento completamente neutro, pois as pessoas tendem a se po-
sicionar por meio de seus textos a favor ou contra o objeto de avaliacdo. Isso cria mais uma
complexidade na identificacdo do posicionamento dos individuos, ja que estes nem sempre
constam de modo transparente no texto, mas as vezes deve ser inferida implicitamente a
partir de uma combinacdo de interacGes sociais e contexto histérico.

O processo de deteccio de posicionamento também pode ser conhecido como deteccdo de
perspectiva (BEIGMAN-KLEBANOV; BEIGMAN; DIERMEIER, 2010) e deteccdo de ponto de vista
(TRABELSI; ZAIANE, 2018); (ZHU; HE; ZHOU, 2019), nos quais opinides sdo identificadas ao
expressar posicdes em relacdo a um tema controverso (MOHAMMAD; SOBHANI; KIRITCHENKO,

2017). Dentro do campo de mineracdo de opinides é importante diferenciar essa tarefa da
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andlise de sentimentos, ja que a uUltima pode ser aplicada a uma sentenca sem nenhum alvo
especifico, enquanto a deteccdo de posicionamento geralmente exige um determinado alvo
para que seja possivel medir o ponto de vista do usuério em relacdo a ele (ALDAYEL; MAGDY,
2021)).

Os primeiros estudos de deteccdo de posicionamento tinham como fonte de opinides os
debates estabelecidos em féruns online, que eram predominantes antes da plataformizacdo da
internet, ambiente onde os usuarios debatiam em volta de tépicos especificos, com um fluxo
de informacdes delimitado por esses temas (BELKAROUI; FAIZ; ELKHLIFI, |2014). Os trabalhos
mais recentes, em contraste, concentram-se nas perspectivas que circulam nas redes sociais,
especialmente o Twitter, onde as discussoes sobre um determinado tépico sdo mais dispersas,
mas que podem ser vinculadas e concentradas através de hashtags (MOHAMMAD et al., 2016)).
Os dados coletados em redes sociais como Twitter, no entanto, possuem atributos adicionais
que os tornam muito mais ricos, como rede de interacoes entre usudrios, utilizadas de modo re-
corrente no desenvolvimento de técnicas para deteccao de posicionamento, que ndo dependem
apenas dos atributos textuais das opinides. Desse modo, considerando que o Twitter tornou-se
um lugar comum para os usuarios compartilharem suas opinides acerca de varios assuntos, as
pesquisas na automacao de classificacao de posicionamento foram direcionadas a essa plata-
forma. Algumas das aplicacGes que podem fazer uso da classificacdo de posicionamento sao:
estudo da evolucdo das opinides, monitoramento do debate politico, deteccao de polarizacao
e de boatos (ALDAYEL; MAGDY, [2019).

A deteccdo de posicionamento desempenha um papel importante em estudos que objetivam
mensurar e monitorar a opinido publica nas midias sociais, particularmente quando tratam-se
de assuntos politicos e sociais, levando em consideracdo que é caracteristico dessas questoes
a controvérsia e o conflito de ideias, nas quais as pessoas expressam opinides opostas. Ques-
tdes socio-politicas como aborto, mudancas climaticas e feminismo ja foram utilizadas como
tépicos-alvo para deteccdo de posicionamento nas redes sociais (MOHAMMAD et al., 2016)), as-
sim como tépicos nomeadamente politicos, como referendos e eleicdes (FRAISIER et al., 2018)).
Pesquisas na area de deteccao de posicionamento tém rendido resultados precisos e calibrados,
especialmente em tépicos politicos e sociais, mas em sua maioria no contexto americano e na
lingua inglesa. Além disso, ainda s3o poucas as pesquisas para tépicos relativos as medidas
sanitarias contra a Covid-19, tema devido ao carater recente da pandemia e por esse motivos
faltam base de dados benchmarks nesse tema (GLANDT et al., 2021).

Recentemente, alguns estudos realizaram uma andlise geral das pesquisas no campo de
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deteccao de posicionamento em redes sociais, indicando lacunas a serem investigadas por
trabalhos futuros ((ALDAYEL; MAGDY, [2021)); (GHOSH et al., [2019); (KUCUK; CAN, 2020); (WANG
et al}, 2019)).

O estudo de (WANG et al., 2019) destacou os métodos existentes para mineracdo de opinido
de clientes acerca de produtos. Apesar de discutir os métodos de deteccdo de posicionamento,
o principal interesse do trabalho concentrou-se em métodos que utilizam recursos textuais
das postagens em redes sociais e na aplicacao de sistemas de deteccdao de posicionamento no
contexto de produtos. O segundo estudo, de (GHOSH et al., |2019)), fornece uma anélise com-
parativa de modelos de deteccao de posicionamento, investigando a reprodutibilidade desses
modelos usando dois conjuntos de dados: SemEval 2016 stance dataset (MOHAMMAD et al.|
2016) e conjunto de artigos de noticias online (SEN et al., [2018)). Este trabalho indica que o uso
de Modelos de Linguagens com aprendizagem por transferéncia como BERT fornecem as me-
Ilhores pontuacdes nos dois conjuntos de dados utilizados em comparacao com outros modelos
de classificacdo. Embora esse estudo comparativo seja de grande utilidade na comparacao de
varias abordagens de deteccdo de posicionamento, eles se concentraram apenas em técnicas
de Processamento de Linguagem Natural (PLN), isto é, usando apenas os recursos textuais
desses conjuntos de dados. Da mesma forma, o terceiro estudo, de (KUCUK; CAN, 2020), in-
vestigou sistemas de deteccao de posicionamento focando principalmente nas técnicas de PLN
e nos diferentes aspectos da mineracdo de opinides e da deteccdo de posicionamentos, como
sarcasmo, controvérsia e emocoes.

O estudo realizado por (ALDAYEL; MAGDY, [2021)), principal referéncia desta dissertacdo
no que concerne as pesquisas sobre deteccao de posicionamentos, investiga os resultados
do estado da arte nas bases de dados benchmarks e discute as abordagens mais efetivas e
eficazes no campo de deteccdo de posicionamento em redes sociais. Também exploraram as
tendéncias emergentes, as diferentes aplicacdes existentes e concluem o estudo elencando as
principais lacunas nas pesquisas realizadas, indicando possiveis direcoes para pesquisas futuras
em deteccao de posicionamento. Algumas dessas lacunas serdo tratadas na proxima secdo,

como motivacdes que podem guiar o estudo realizado nesta dissertacao.

1.3 MOTIVACOES

Neste trabalho estudaremos um paradigma emergente no campo da mineracdo de opinioes,

nominalmente, sistemas de deteccdo de posicionamento, que usaremos aqui para analisar e,
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em suma, classificar automaticamente as posicoes de usuérios em discussdes nas redes sociais
sobre as medidas politicas e sanitarias contra a Covid-19 no Brasil.

No curto prazo, dadas as circunstancias atuais, estudar e desenvolver abordagens auto-
matizadas para deteccdo de posicionamentos da populacdo nas redes sociais em relacao a
determinados tépicos, como as medidas politicas e sanitarias em relacdo a Covid-19 - diga-se,
vacinacdo, uso de mascaras, isolamento social, entre outras - podem auxiliar governos, autori-
dades sanitarias e a propria sociedade civil e suas organizacdes a tomarem medidas apropriadas
para mitigar os efeitos da pandemia (GLANDT et al., [2021)).

Em relacao ao campo de estudos de deteccao de posicionamentos, algumas das lacunas
apontadas por ALDayel e Magdy (ALDAYEL; MAGDY, [2021)) servem como diretrizes para o
desenvolvimento deste trabalho. Os autores apontam a necessidade de novos conjuntos de
dados para a tarefa de deteccdo de posicionamento, capazes de providenciar uma quantidade
suficiente de dados para treinar e testar os modelos existentes. Desse modo, esta tarefa de
classificacdo podera ser explorada em novos dominios e linguas. O nosso estudo, nessa dire-
¢do, propde um novo conjunto de dados de publicacdes (tweets) em portugués de usuarios
brasileiros que se posicionam acerca das varias medidas de enfrentamento a pandemia no pais.
Essa base servira para explorar a tarefa de deteccdo de posicionamentos em um novo dominio
e lingua, haja vista a escassez de conjunto de dados rotulados para essa tarefa de classificacdo
em portugués que tém como tépico principal as medidas relacionadas a pandemia.

Além disso, ao declarar que as features relacionais (atributos sociais) sdo mais precisas no
desempenho geral dos modelos em comparacdo com as features textuais, ALDayel e Magdy
indicam, através de um survey do estado da arte de deteccao de posicionamentos, que o pri-
meiro tipo de features sdo mais custosas e pouco praticas, principalmente na coleta dessas
informacdes. H4, portanto, uma necessidade de investigacdo em como alcancar modelos mais
precisos (eficazes), com menos recursos (eficientes), utilizando atributos sociais e relacionais.
Em vista disso, este trabalho também pretende integrar os atributos relacionais dos tweets,
diga-se usuarios mencionados (mentions), usuarios retuitados (retweets) e os usuarios os quais
a publicacdo responde (replies) e extrair destas features um grafo de relacionamentos que au-
xilie o sistema de deteccado a enriquecer a representacao dos atributos textuais das publicacoes,
tornando-o mais eficaz de modo eficiente.

Nas pesquisas publicadas que utilizam sistemas de aprendizagem de maquina para a detec-
¢do de posicionamentos em redes sociais (ALDAYEL; MAGDY| 2021), uma miriade de modelos

supervisionados sdo experimentados, tais quais Support Vector Machines (SVM) (VAPNIK,
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1999), Arvores de Decisio (FACELI et al, 2011) e algumas abordagens de Aprendizado Pro-
fundo (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016), como Recurrent Neural Network (RNN) e
Long short-term memory (LSTM).

Apenas mais recentemente arquiteturas baseadas em Transformers e Transfer Learning
foram exploradas para deteccdo de posicionamento, como em |Ghosh et al.| (2019), |Giorgioni
et al| (2020) e Kawintiranon e Singh| (2021). Essas pesquisas demonstram como o uso do
BERT |Devlin et al.| (2018) e suas varia¢des linguisticas como UmBERTo e de dominio como
BERTweet (NGUYEN; VU; NGUYEN, [2020), além da possibilidade de adaptacdo de dominio
e outras metodologias de transfer learning, oferecem desempenhos mais eficazes em bases
como o benchmark SemEval 2016 stance dataset (MOHAMMAD et al., [2016)), em inglés, e no
EVALITA 2020 (CIGNARELLA et al., 2020)), em italiano.

Além das experimentacoes com as metodologias do estado da arte de PLN, diante do
contexto global pandemia de Covid-19, o campo de deteccdo de posicionamento também
recebeu contribuicGes no que diz respeito a este topico de discussao. Isso ocorreu através da
construcao de novas bases de dados com posicionamentos em redes sociais acerca de algumas
das medidas adotadas para o enfrentamento da Covid-19, que serdo analisadas de modo mais
significativo na préxima secao, e por meio de estudos com analise exploratérias e realizacdo de
experimentos para deteccdo de posicionamento nestas bases ((HOSSAIN et al., [2020a)); (MUTLU
et al}, 2020)); (MIAO; LAST; LITVAK, [2020); (GLANDT et al., 2021))). No entanto, todas essas
pesquisas foram realizadas para detectar posicionamentos em textos em inglés e os topicos
sobre os quais os posicionamentos sdo realizados limitam-se ao contexto americano. Por esse
motivo, convém transpor essa analise para o enfrentamento da pandemia no contexto brasileiro
e com posicionamentos em textos em portugués.

Neste trabalho procuramos investigar técnicas supervisionadas de classificacao do estado
da arte que possam contribuir para o aprimoramento de sistemas de deteccdo de posiciona-
mento em redes sociais, a serem utilizadas em publicacdes em portugués brasileiro no Twitter.
S3o abordadas técnicas ja consagradas na literatura em PLN e na tarefa de deteccdo de po-
sicionamentos em redes sociais, mas que ainda nao foram experimentadas para o contexto
brasileiro quando se refere a essa tarefa de deteccdo de posicionamento. Modelos baseados
em Transformers, como BERTweet, pré-treinado em milhdes de tweets em inglés e RoBERTa
(LIU et al, 2019b), versdo otimizada do BERT estdo presentes no topo do leaderboards do
TweetEval (BARBIERI et al., [2020)) - Unified Benchmark and Comparative Evaluation for Tweet

Classification, além de abordagens como o Retweet-BERT (JIANG; REN; FERRARA| 2021) que
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incorpora a rede de retweets no treinamento do modelo, utilizando-se features textuais e da-
dos relacionais (retweets), sendo um modelo de alto desempenho para estimar a polaridade

politica do usuério.

1.4 OBJETIVOS

Esse trabalho estuda os sistemas de deteccao de posicionamento em redes sociais, as
diversas abordagens propostas na literatura para esse problema, analisando suas vantagens e
desvantagens, e as aplica ao contexto da pandemia no Brasil, realizando experimentos diante
de um dominio e idioma diferentes, algo possivel através da construcdo de nova uma base de
dados em portugués e do treinamento de novos modelos de aprendizagem de maquina.

Portanto, dentre os objetivos especificos da pesquisa esta a construcao de uma nova base
de dados de tweets em portugués com posicionamentos acerca das medidas politicas e sani-
tarias contra a Covid-19 no Brasil. Através de métodos baseados em regras e conhecimento
de especialistas foi automaticamente realizada a rotulacdo dos tweets da base, além da seg-
mentacdo desta em tépicos mais especificos relacionados a Covid-19, como vacinacao, uso de
mascaras, tratamento precoce, lockdown, governadores e prefeitos, e CPl da covid.

Além disso, objetiva-se neste estudo a validacdo dos resultados obtidos em trabalhos anteri-
ores, que utilizam modelos baseados em Transformers na tarefa de deteccdo de posicionamento
no Twitter (GHOSH et al., 2019), (GIORGIONI et al., | 2020) e (KAWINTIRANON; SINGH, 2021)),
diante da teoria sobre o enfrentamento da pandemia. Também objetiva-se a experimentac3o
de novas abordagens de modelagem, que incorporam representacoes de relacdes sociais nas
redes, como o Retweet-BERT, proposta por lJiang, Ren e Ferraral (2021)).

O principal objetivo da pesquisa é experimentar abordagens do estado da arte em PLN e
deteccao de posicionamento diante das opinides sobre as medidas politicas e sanitarias contra a
Covid-19 nas redes sociais, que englobam tanto a etapa de modelagem - selecao dos atributos,
configuracdo e experimentaciao de modelos eficientes e robustos - quanto a etapa construcao

e preparacao dos dados.

1.5 ESTRUTURA DA DISSERTACAO

O restante deste documento esta organizado da seguinte forma: o Capitulo [2] apresenta

detalhadamente a elaboracao da Base de Dados construida nesta dissertacao, descrevendo
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trabalhos semelhantes de construcdo de bases de dados de tweets, o processo de aquisicao dos
dados para construcao da base, o método escolhido para rotulacdo dos tweets e segmentacao
por toépicos e os procedimentos utilizados para limpeza e pré-processamento dos dados. No
Capitulo[3| sdo apresentados os modelos utilizados nesta dissertacdo, iniciando com a descricdo
de alguns métodos de representacdo numérica de textos, seguido de uma secdo que descreve
os modelos tracionais de aprendizagem de maquina que foram utilizados como baseline e
finalizando com a descricao dos modelos baseados em Transformers. No capitulo 4] serdo
apresentados os detalhes dos métodos implementados neste trabalho, incluindo os métodos e
métricas usados para avaliacido dos modelos. O objetivo deste capitulo é uma delinear como
as abordagens de aprendizagem profundam foram aplicadas e avaliadas diante do problema
de deteccdo de posicionamento em tweets. O Capitulo [5] contém os resultados experimentais
para as arquiteturas propostas e para outras abordagens testadas ao longo do processo de
desenvolvimento desta pesquisa. Finalmente, o Capitulo [6] descreve as consideracdes finais e

direcionamentos futuros.
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2 ELABORACAO DA BASE DE DADOS

Diante de uma quantidade incessante e volumosa de opiniGes e posicionamentos, reprodu-
zidos nas redes sociais em tempo real, discutindo cada estagio da pandemia e seus desdobra-
mentos, elaborar uma base de dados representativa, robusta e bem distribuida, em termos de
atributos disponiveis e variedade de tépicos discutidos, faz-se uma tarefa desafiadora. Desse
modo, tornou-se pertinente um breve estudo de trabalhos relacionados a construcdo de uma
base de dados, considerando principalmente os trabalhos nos quais foram desenvolvidos conjun-
tos de dados alinhados aos objetivos e ao escopo desta dissertacdo. Em seguida a esse estudo
inicial, neste capitulo sera relatado todo o processo de construcao da base, desde a aquisicao
dos dados originais - sem nenhum tratamento - até o seu produto final, passando pelo pro-
cesso de rotulacdo, segmentacao por tépicos e limpeza. Com a base pronta para modelagem,
mas também durante o seu processo de montagem, foram realizadas analises exploratérias dos
dados, que serviram tanto como guia do processo de construcdo da base como referéncia para

as estratégias de modelagem do problema de classificacdo adotadas em seguida.

2.1 TRABALHOS RELACIONADOS

Tendo em vista os objetivos desta dissertacao, investiga-se nesta secao a disponibilidade e
variedade de bases de dados relacionadas ao problema em questdo, além de explorar um pouco
do processo e das metodologias aplicadas no seu desenvolvimento, que de modo semelhante a
base que pretende-se desenvolver: (1) utilizam o mesmo tipo de dados (tweets); (2) abordam o
mesmo dominio (Covid-19); (3) possuem o mesmo idioma (Portugués); (4) sdo desenvolvidos
para mesma tarefa (Deteccdo de Posicionamento).

Coletar dados do Twitter é, com certa regularidade, a principal escolha dos pesquisadores
da area de mineracao de opinides, devido a acessibilidade e facilidade do processo, que garante
aos usuarios de sua APl um grande volume de dados - apesar de certas restricdes -, rastreando
e configurando as requisicdes através de palavras-chaves ou IDs dos tweets/usuérios de seu
interesse. Nao é a toa que muitas das bases de dados utilizadas na area de mineracao de opi-
nides - considerando aqui também sistemas de analise de sentimento - sdo de dados extraidos
do Twitter.

Na area de Analise de Sentimentos, entre as bases mais utilizadas para esse problema de
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classificacdo, existem conjuntos de dados extraidos de postagens no Twitter. A maior e mais
popular delas é a Sentiment140 (GO; BHAYANI; HUANG, 2009), usada para classificar o senti-
mento, em “negativo” ou “positivo”, relacionado a uma marca, produto ou tépico. Com 1.6
milh3o de tweets, os autores da base usaram algoritmos de aprendizado de maquina para ano-
tar o sentimento dos tweets usando distant supervision ao invés de trabalhar com abordagens
mais comuns durante processo de rotulacao automatica em texto, como as abordagens base-
ada em dicionario (Iéxicos) ou palavras-chave. Assim, a base Sentiment140 usa os resultados
da classificacdo como rétulos e é amplamente usada pela comunidade de PLN, principalmente
para treinar modelos usados em plataformas de gerenciamento de marca.

Do mesmo modo, na area de deteccdo de posicionamento, podemos citar como principal
exemplo o SemEval dataset (MOHAMMAD et al.,, 2016), que possui conjuntos de tweets para
duas tarefas de classificacao, uma supervisionada, com 4870 tweets rotulados manualmente
sobre cinco tépicos alvo distintos e outra de supervisdo fraca, com 707 tweets rotulados e 78
mil n3o rotulados sobre o ex-presidente americano Donald Trump. Essa base proporcionou o
primeiro conjunto de dados de benchmark para deteccao de posicionamento nas redes soci-
ais, e é referéncia para varios artigos que abordam o problema (ALDAYEL; MAGDY, 2019) e
(MOHAMMAD et al., 2016)).

No que se refere as bases de tweets relativos a pandemia de Covid-19, recentemente foram
publicados muitos trabalhos que se propuseram a desenvolver conjuntos de dados sobre o
tema, alguns destes na area de deteccao de posicionamento, convergindo com as metas desta
dissertacao em relacao ao dominio de aplicacao, ao tipo de dados e aos sistemas de classificacdo
desenvolvidos, oferecendo, desse modo, importantes contribuicoes para este estudo.

Glandt et al.| (2021) fizeram a coleta e anotacdo de posicionamentos expressos pelos
usuarios do Twitter com respeito aos temas que giram em torno da pandemia, criando um
novo conjunto de dados de deteccdo de posicionamento, chamado COVID-19-Stance. A base
COVID-19-Stance consiste em 6.133 tweets em inglés de posicionamentos em relacio a quatro
topicos alvo que abordam as medidas sanitarias da Covid-19 adotadas no contexto americano.
Os tépicos alvo da base sdo: “Anthony S. Fauci, M.D.", “Keeping Schools Closed”, "Stay at
Home Orders", e “Wearing a Face Mask". Os tweets foram manualmente anotados de acordo
com trés categorias de posicionamento: “a favor”, “contra” e “nenhum”.

Outro estudo que se propds a montar uma base para deteccdo de posicionamentos re-
lacionados a Covid-19 no contexto americano foi [Miao, Last e Litvak| (2020). Os autores

desenvolveram um conjunto de dados focado no posicionamento do usuario em relacdo ao
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lockdown na cidade de Nova York. Usando palavras-chave relacionadas a “lockdown” e " New
York City", extrairam 38.169 tweets relevantes de uma grande base de tweets relacionados
a Covid-19, publicado por [Chen et al.| (2020). Os autores investiram menos no processo de
anotacdo manual dos rétulos, anotando apenas uma pequena base de posicionamento de 1629
tweets e inspirados na ideia de destilacdo de dados (LIU et al} 2019a; [XIE et al., [2020)) da
area de Visao Computacional, aplicaram uma estratégia de data augmentation usando, além
do pequeno conjunto anotado pelos autores, dois conjuntos de dados rotulados e publicos de
tarefas relacionadas - as bases ja citadas acima, SemEval e Sentiment140 - e o modelo de
linguagem BERT (DEVLIN et al., 2018).

Além desses estudos, é possivel citar mais dois trabalhos que se dedicaram no desenvolvi-
mento de bases de tweets com posicionamentos no contexto da pandemia, mas com alvos e
propdsitos mais especificos.

Mutlu et al.| (2020) publicaram um conjunto de dados de 14.374 tweets, chamado COVID-
CQ, que foram anotados manualmente em relacdo ao posicionamento do usuario em relacio
ao uso da hidroxicloroquina no tratamento de pacientes com Covid-19. O COVID-CQ contém
posicionamentos no Twitter em relacdo a um tépico bem especifico da pandemia, a alegacdo
de que “cloroquina e hidroxicloroquina s3ao a cura para o novo coronavirus”. Apesar da espe-
cificidade do tépico, é o maior conjunto de dados de deteccao de posicionamentos anotados
por humanos para redes sociais até o momento da publicacdo desta dissertacao. Além disso,
ao concentrar-se em apenas uma Unica reivindicacdo, esse conjunto de dados pode ser uti-
lizado para investigar a dindmica das opinides ao longo do tempo em relacdo ao uso desses
medicamentos.

Embora com um propésito levemente diferente, por se tratar de um estudo de deteccdo
de desinformacdo em relacdo a Covid-19 nas redes sociais, Hossain et al. (2020b) dividem
essa tarefa de classificacdo em duas subtarefas: (1) A coleta de misconceptions relevantes em
postagens que s&o verificadas quanto a sua veracidade e (2) A detecgdo de posicionamento para
identificar se as postagens concordam, discordam ou expressam nenhuma posicao em relacdo
as misconceptions coletadas. Deste modo, desenvolvem um conjunto de dados, CovidLies, de
6.761 tweets anotados por especialistas para avaliar o desempenho de sistemas de deteccao
de desinformacdo em 86 tipos diferentes de desinformacdo relacionada a Covid-19.

Em relacdo a tarefa de deteccdo de posicionamento em tweets em portugués, Christhie
et al. (2018) desenvolveram um estudo que pode ser considerado o primeiro a abordar esta

tarefa aplicada no contexto brasileiro. Em circunstancia das eleicGes presidenciais de 2018, os
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autores fizeram uma coleta de tweets entre Outubro de 2017 a Janeiro de 2018, através de
hashtags selecionadas manualmente e com forte viés ideolégico que indicavam ser favoraveis ou
contrarias aos candidatos que estavam sendo cogitados para concorrer ao cargo de presidente
da Republica: Alckmin, Déria, Bolsonaro e Lula. Como resultado, obtiveram uma base de dados
com tweets favoraveis ou contrarios para cada alvo, neste caso, os possiveis presidenciaveis.
E importante evidenciar que os autores removeram as hashtags que serviram como pseudo-
labels dos tweets para nao enviesar o processo de modelagem e também removeram tweets
duplicados. No geral, o conjunto de dados final possui aproximadamente 60 mil tweets, embora
as classes e os alvos estejam muito desbalanceados, sendo o maior alvo Lula, seguido de
Bolsonaro, este tltimo possuindo muitos tweets favoraveis e poucos contrarios. Por tal motivo,
na composicdo dos dados de treinamento, os autores optaram por estratégias como considerar
os tweets favoraveis a Lula como contrarios a Bolsonaro, o que é coerente tendo em vista que
sao candidatos antagonicos no cendrio politico brasileiro.

Ainda no contexto brasileiro, mas agora tratando-se de tweets semelhantes ao dominio
desta pesquisa, o estudo de Brum et al. (2020) realizou um trabalho pertinente e volumoso
na caracterizacdo de tweets em portugués relacionados a Covid-19, ao analisar 56 milhdes
de publicacGes feitas entre 23 de Abril e 02 de Julho de 2020. O estudo concentrou-se no
volume das publicacGes, seu contelido textual, localizacdo e os principais elementos textuais
dos tweets como URLs e hashtags, além de caracterizar os perfis dos usuarios.

Uma contribuicdo crucial do trabalho de [Brum et al que afeta diretamente a configu-
racao do problema de pesquisa aqui apurado, é na identificacao do aspecto predominante-
mente politico das discussoes, detectados sobretudo através das hashtags mais comuns que
se concentravam no apoio ou critica ao presidente Jair Bolsonaro (#fechadocombolsonaro e
#forabolsonaro, respectivamente).

Como atestado pelos autores, o consumo de informacdes sobre o coronavirus nas redes
sociais sao acompanhados de opinides em tempo real em relacdo ao tema, com os usudrios
repercutindo a peculiaridade da situacao, a necessidade e as dificuldades do distanciamento
social e sobretudo as medidas tomadas pelos seus governantes para combater o avanco da
pandemia. O artigo conclui que o debate no Twitter sobre Covid-19 no Brasil ficou mais
centrado nas politicas de sadde puablica adotadas pelos governantes, indicando uma pretensao
futura de caracterizar os posicionamentos e argumentos politicos dos usuarios em relacdo
as medidas tomadas pelo Governo Federal e por seu Ministério da Sadde, algo que estd

diretamente relacionado aos objetivos desta dissertacao.
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Outro estudo que demonstrou como o debate em torno da Covid-19 nas redes sociais
foi altamente politizado, com preferéncias politicas influenciando nas crencas e descrencas
sobre o virus, mas com foco no contexto americano, foi publicado no artigo de Jiang, Ren e
Ferrara (2021). Neste trabalho, os autores exploram o processo de politizacdo e polarizacdo
das opinides relacionadas a Covid-19 nos EUA através da ideia de cdmeras de eco, estruturas
formadas por bolhas de filtro das redes sociais, nas quais sé circulam informacdes com as quais
os usuarios ja estao de acordo, reforcando o viés de confirmacao de sua percepcao acerca de
determinado tema.

O estudo de Jiang, Ren e Ferrara, apesar de se propor a classificar os usuérios e n3o
as postagens, além de investigar sistemas de classificacdo de polaridade/ideologia politica e
ndo de deteccdo de posicionamentos, teve uma influéncia consideravel no desenvolvimento
desta dissertacdo, tanto na etapa de construcdo da base como na de modelagem. Como neste
capitulo o objetivo é relatar o processo de construcdo da base, as influéncias no processo
de modelagem serdo descritas com mais detalhes no proximo capitulo e aqui sera relatado
brevemente o processo de elaboracdo dessa base, que também serd retomado nas préximas
secoes do capitulo.

Jiang, Ren e Ferraral reassumem o debate em torno das estratégias de representacio dos
dados do Twitter, muito frequente nos trabalhos de |Aldayel e Magdy| (2019, [2021) sobre
deteccao de posicionamento e ja discutidas no capitulo anterior. Tendo em vista as duas
abordagens possiveis, baseada no conteldo textual - hashtags, texto da publicacdo, descricao
do perfil, etc. - ou baseada nos atributos relacionais - seguidores, mencoes, curtidas e retuites
- ainda é possivel levar em consideracdo o tipo de entidade a ser analisada: as postagens
(tweets) ou seus usudrios (perfis). A construcdo da base de Jiang, Ren e Ferrara levou em
consideracao os dois tipos de atributos e concentrou-se na analise dos usuarios. Deste modo,
os atributos textuais foram as descricdes do perfil (bios) e os atributos relacionais foram os
metadados acerca de contas retuitadas e mencionadas pelos usuarios, sobre os quais tornou-se
possivel gerar uma grafo de interacdes entre os usuarios da base.

Jiang, Ren e Ferrara, assim como o estudo ja citado de |Miao, Last e Litvak, optaram
por usar um grande conjunto de dados do Twitter sobre Covid-19 coletado por [Chen et al.,
contendo, até o momento da publicacao de seu estudo, dados de 21 de janeiro a 31 de julho
de 2020.

Na base de dados de|Chen et al., todos os tweets foram coletados através de palavras-chave

relevantes para Covid-19 como: “coronavirus”, “corona”, “COVID", “covid19", “COVID-19",
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“Wuhan", “China”, entre outros. Os tweets podem ser um tweet original, retweets, tweets
citados (quoted tweets - retweets com comentarios) ou tweets de respostas (replies). Cada
tweet também contém a descricdo do perfil do usuario, o niimero de seguidores, a localizacao
fornecida pelo usudrio e muitas outras informacdes contidas nos metadados de cada publicacao.

Como é possivel deduzir a partir das palavras-chave escolhidas para coleta, em sua maioria
utilizadas por usuarios de varios idiomas para descrever e comentar os eventos relacionados
a pandemia de Covid-19, além de ser uma caracteristica que é ressaltada no préprio artigo
de divulgac3o da base (CHEN et al., 2020), as buscas realizadas por este estudo resultam num
conjunto de dados multilingue, isto é, composta por tweets de varios idiomas, sendo os mais
frequentes inglés, espanhol, portugués e franceés.

Além das ja citadas caracteristicas que tornam essa base significativa e passivel de consi-
deracao para uso, como a multimodalidade de atributos e o multilinguismo de suas postagens,
dois outros fatores tornam-se relevantes para a escolha de sua utilizacdo como ponto de partida

para construcao da base deste trabalho:

1. A base é continuamente atualizada, possuindo publicacdes desde Janeiro de 2020 até o
momento da publicacdo deste trabalho, Fevereiro de 2022. Isso é crucial para coleta de
tweets antigos, tendo em vista que a APl do Twitter restringe a busca com palavras-
chaves até 7 dias precedentes a requisicao. Além disso, pela amplitude do periodo de
busca e por seu carater continuo, ela possui atualmente um volume absurdo de 2.2

bilhdes de tweets, dentre estes 93 milhdes em portugués (4% da base).

2. O Outro fator que a distingue de outras bases dessa magnitude é o fato dela ser publica
e os IDs dos tweets coletados serem divulgados quinzenalmente em um repositério no
Githulﬂ Através dos IDs é possivel coletar qualquer tweet da base, de qualquer periodo

da pandemid?]

Apesar de suas qualidades, ha algumas ressalvas para com o uso dessa base. As restricoes
do nimero de requisicoes da APl do Twitter tornam o processo de coleta demorado diante do
grande volume de dados, que pode demorar meses para ser finalizado. Além disso, a impossi-
bilidade de discriminar o idioma através dos IDs dificulta o processo de aquisicdo dos dados de

interesse - neste caso, os tweets que estdo em portugués - com maior eficiéncia. Outro fator

https://github.com/echen102/COVID-19-Tweet|Ds

De acordo com os Termos de Servico do Twitter, fornecer contelido a terceiros, incluindo conjuntos de
dados para download de conteido ou uma API que retorne contelido, sé é permitido através do download
de IDs de tweets e/ou IDs de usuérios.
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limitante é relativo aos tweets que foram excluidos pelos usuarios ou pela prépria plataforma
durante os dois anos de coleta, acumulando na base IDs de muitos tweets que nao existem
mais. O processo de aquisicdo dos dados, no entanto, serd mais detalhado na préxima secdo

do capitulo.

2.2 AQUISICAO DA BASE

Como ja mencionado, devido as restricGes de uso da API, a coleta de bilhdes de tweets
através de seus |DSEI pode levar muito tempo. Por este motivo, antes de escolher a base de
Chen et al.| como ponto de partida, um teste foi efetuado em Setembro de 2021 com uma
amostra aleatéria de apenas 1% dos dados, investigando o tempo total para coleta e explorando
a qualidade e variedade dos dados disponiveis, depois de filtra-los por idioma. Atualmente o
Twitter limita a quantidade de requisicoes que um usuério de sua APl pode realizar, tendo
recentemente atualizado sua cota para 900 requisicoes em 15 minutos ou 360.000 tweets por
horaﬂ Na época, a base completa possuia na ordem de 1.8 bilhdo de tweets e a coleta de
apenas 1% dos tweets durou 2 dias. Destes, apenas 609.578 eram em portugué.

A partir dessa amostra de dados, foi realizada uma analise exploratéria das caracteristi-
cas principais dos tweets que pudessem indicar um posicionamento em relacdo as medidas
do governo para com a pandemia, como hashtags assinaladas na publicacdo, na descricdo do
perfil ou no nome do usuario, tendo em vista que virou pratica comum dos usuarios brasileiros
no Twitter se posicionar, através do uso hashtags na descricio e no nome, como, por exem-
plo, “Nome_do__usuario#Vacinala” ou “Nome_do_usuario#UsePFF". Além disso, também
foram consideradas as contas mais retuitadas pelos usudrios presentes na base. De antemao,
nesta etapa de exploracdo nao foi realizado nenhum pré-processamento, apenas a remocao de
duplicatas de usudrios quando analisadas as hashtags contidas na sua descricao de perfil e
nome.

Comparando as hashtags mais frequentes nas postagens, descricio e nome, nas Tabe-
las [I}[2[3) respectivamente, percebe-se que as duas Ultimas possuem um maior nimero de

referéncias politicas, quase uma unanimidade, e também algumas campanhas relacionadas

3 A coleta gerada a partir de IDs de tweets também é referido ao termo re-hidratacdo de tweets. Tendo em

vista que o compartilhamento de tweets n3o é permitido pelo Termos de Servico do Twitter, os repositérios
com o de|Chen et al.[|sdo compostos apenas de identificadores de tweets que sdo possiveis de re-hidratar.
Cada requisicao coleta em torno de 100 tweets.

Lembrando que alguns tweets que possuem seus IDs na base foram deletados na plataforma e o nimero
estimado da coleta sempre é maior do que a quantidade que é de fato recuperada.
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Tabela 1 — As 10 hashtags mais frequentes nas publicaces coletadas

Hashtags Frequéncia
#COVID19 5.204
#Covid19 3.209
#coronavirus 3.069
#covidl9 2.321
#G1 2.144

#ForaBolsonaro 775
#Coronavirus 726
#CPldaCovid 719
#pandemia 668
#covid 607

Fonte: Autor

Tabela 2 — As 10 hashtags mais frequentes nas descricdes dos perfis dos usuarios

Hashtags Frequéncia
#ForaBolsonaro 714
#forabolsonaro 310
#Bolsonaro2022 287
#FechadoComBolsonaro 227
#EuAutorizoPresidente 148
#EsquerdistasSeguemEsquerdistas 147
#BTS 146
#HEAET 139
#Lula2022 131
#FORABOLSONARO 129

Fonte: Autor

a pandemia, como é o caso da hashtag “#Vacinalad", que, como ja citado, virou tendén-
cia nos nomes dos perfis. Também aparecem com frequéncia hashtags criticas ou de apoio
ao presidente como “#ForaBolsonaro” ou “#FechadoComBolsonaro”, algo que ja havia sido
assinalado no estudo de Brum et al.

Em relacdo aos usuarios mais retuitados descritos na Tabela[4] percebe-se a predominancia
de politicos e comentaristas politicos ligados ao presidente como Osmar Terra, Guilherme Fiuza,
Carla Zambelli e Rodrigo Constantino, além do préprio do presidente, Jair Bolsonaro. Além
destes perfis, observa-se a presenca de plataformas de noticias como G1 e Revista Oeste e,

como o mais retuitado - e nada surpreendente - o perfil de Atila lamarino, divulgador cientifico
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Tabela 3 — As 10 hashtags mais frequentes nos nomes dos usuéarios

Hashtags Frequéncia
#ForaBolsonaro 841
#FechadoComBolsonaro 293
#MarcoTemporalNao 281
#Lula2022 271
#forabolsonaro 253
#Vacinala 237
#VotoAuditavelJa 186
#FORABOLSONARO 146
#Bolsonaro2022 138
#LulaLivre 136

Fonte: Autor

Tabela 4 — Os 10 perfis mais retuitados da amostra de 650 mil tweets

Screen Name (@) Frequéncia

@oatila 6.222
@jairbolsonaro 4.654
@revistaoeste 4.057
@OsmarTerra 3.599
Q@GFiuza_Oficial 2.892
Ogl 2.884

©@SigaGazetaBR 2.553
@CarlaZambelli38 2.405
@AiltonBenedito 2.384
©@Rconstantino 2.303

Fonte: Autor

que durante a pandemia ficou conhecido no Brasil por fazer campanhas de conscientizac3o,
analises e previsoes relacionadas a pandemia de Covid-19.

Explorando mais a fundo e manualmente as hashtags contidas nas postagens e utilizando
um método similar ao adotado por |Christhie et al., foram selecionadas as hashtags que, dentre
as 100 mais frequentes, implicita ou explicitamente, indicavam um posicionamento para com
as medidas implementadas pelo Governo Federal no enfrentamento da pandemia e assinaladas,
provisoriamente, em “favoraveis” e “contrarias” a essas medidas.

Como é possivel observar na Tabela[5] existe um grande volume de hashtags em publicacdes

nas quais o posicionamento politico para com as medidas tomadas pelo governo em relacao
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Tabela 5 — Hashtags com posicionamento em tweets mais frequentes

# Contrarias Frequéncia # Favoraveis Frequéncia
#ForaBolsonaro 775 #BolsonaroTemRazao 235
#BolsonaroGenocida 357 #GloboLixo 186
#ForaBolsonaroGenocida 297 #0peracaoCOVID19 141
#FiqueEmCasa 281 #CPldoCirco 89
#VacinaParaTodos 159 #BolsonaroAte2026 88
#lmpeachmentBolsonaroUrgente = 142 #STFVergonhaNacional 88
#fiqueemcasa 121 #RenanSuspeito 85
#FicaEmCasa 120 #ForaDoria 82
#WearAMask 109 #BolsonaroPresidenteAte2026 79
#VacinaSim 107 # TratamentoPRECOCESalvaVida 79

Fonte: Autor

a Covid-19 estao manifestas, como evidenciaram Brum et al., em sua base de dados e Jiang,
Ren e Ferraral na mesma base, de |Chen et al mas em outro idioma.

Deste modo, visando ampliar o conjunto de dados foi implementado o mesmo procedimento
de coleta anterior, selecionando uma amostra aleatéria de IDs de tweets, mas dessa vez de 10%
do total da base, durante o periodo de Janeiro de 2020 a Outubro de 2021, o que resultou em
aproximadamente 200 milhoes de tweets e retweets E] No entanto, apds a filtragem dos tweets
em portugués este nimero foi reduzido para cerca de 6 milhdes, uma quantidade considerada

suficiente para dar prosseguimento a construcdo da base de dados deste trabalho.

2.3 EXPLORACAO DOS DADOS E ROTULACAO DA BASE

A base de dados coletada contém, em termos mais exatos, 6.074.289 de tweets, sendo
4.001.936 (65,88%) destes, retweets (re-postagens de tweets de outros usuérios). A proporcdo
de retweets é semelhante a base de Brum et al.| - 64,30% - mesmo que a quantidade total
de sua base de tweets seja 10 vezes maior e que o intervalo seja bem menor, de 70 dias. E
possivel, assim, supor que os tweets em portugués relacionados a Covid-19 seguem um mesmo
padrao de proporcionalidade entre tweets e retweets. Sendo assim, de modo semelhante ao
artigo de [Brum et al., aqui serd brevemente analisado o volume de tweets e retweets ao longo

do tempo.

6 Destacando, novamente, que devido as restricdes da APl e a impossibilidade de filtragem do idioma antes

da coleta, 10% foi a porcentagem limite, levando em consideracdo que o processo de re-hidratacdo dos
tweets demorou mais de 1 més para ser finalizado.
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Tabela 6 — Os 10 meses com maior quantidade de tweets e retweets

Meés Total Tweets Retweets
Marco-2021 884.891 281.483 603.408
Abril-2021 517.126 157.173 359.953
Junho-2021 473.535 142589 330.946
Maio-2021 471.622 153.975 317.647

Janeiro-2021 440.800 147.945 292.855
Fevereiro-2021  358.852 1190.26 239.826
Dezembro-2020 342.170 143.102 199.068

Julho-2020 332.861 112536 220.325
Agosto-2020 283.150 100.872 182.278
Julho-2021 257450 90053 167397

Fonte: Autor

Levando em consideracdao que os 6 milhdes de tweets publicados durante o periodo de
Janeiro de 2020 a Outubro de 2021, os dados foram divididos em 22 partes, relativas a cada
més.

Figura 2 — Quantidade de tweets e retweets por més

Frequéncia de Tweets e Retweets ao longo dos meses

— tweets

£00000 retweets

500000

400000

300000

Freguéncia
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100000

Fonte: Autor
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Tabela 7 — Bi-grams mais frequentes da base

Bi-grams Frequéncia
cpi covid 54.056
corona virus 52.645
covid nao 49.203
contra covid 49.131
vacina contra 40.202
mortes covid 26.837
vacinacao contra 23.834
tratamento precoce 23.445
vacina covid 22.651

Fonte: Autor

Através da Figura [2| e da Tabela @] observa-se um aumento consideravel na quantidade
de tweets e retweets entre Janeiro e Junho de 2021, sendo o maior pico no més de Marco
do mesmo ano. Durante esse periodo houveram varios eventos relacionados a Covid-19 de
grande repercussao nas redes sociais: o aumento de casos e numeros recordes de mortes
por covid, o inicio do processo de vacinacdo da populacdo, novos mandatos de lockdown e
fechamento parcial do comércio diante dos novos casos e o inicio das investigacdes da CPI
da Covid. Alguns destes eventos, inclusive, serdo considerados como tépicos especificos na
préxima secdo do capitulo, devido ao grande volume de tweets que geraram e também por
dividir opinides a seu respeito de acordo com o alinhamento em relacdo as medidas tomadas
pelo governo, passiveis de extracdo de posicionamentos politicos favoraveis e contrarios a estes
topicos alvo.

Apos a remocao de stopwords, hashtags, URLs e alguns outros métodos de pré-processa-
mento, foram calculados os uni-gramas e bi-gramas (dois termos em sequéncia) mais frequentes
das publicacdes. Pode-se observar alguns dos temas de grande repercussao citados na Tabela[7]
como a CPI da Covid, a vacinacao da populacdo, o nimero de mortos e o uso do tratamento
precoce, este Gltimo aparentemente mais recorrente durante todo o periodo analisado.

A modelagem e segmentacado por tépicos, no entanto, serd explorada mais profundamente
na proxima secao do capitulo.

Em relacdo as hashtags em tweets, nomes e descricGes de perfil, além dos usuarios mais
retuitados observados na primeira amostra (Tabelas , |§] e , 0 mesmo padrdo se repete
aqui, variando apenas na frequéncia em que foram citadas. Na secdo anterior, foram rotuladas

as hashtags das publicacoes, também reproduzido na base aumentada, porém mais extensiva-
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Tabela 8 — Hashtags Contrarias e Favoraveis ao Governo mais frequentes nas descricoes

Contrarias ao Governo Frequéncia Favoraveis ao Governo Frequéncia
#ForaBolsonaro 8.724 #Bolsonaro2022 2.979
#forabolsonaro 3.485 #FechadoComBolsonaro 2.213
#Lula2022 1.739 #BolsonaroAte2026 1.320
#FORABOLSONARO 1.648 #EuAutorizoPresidente 1.233
#EsquerdistasSeguemEsquerdistas  1.293 #VotoAuditavelJa 1.104
#LulaLivre 1.244 #QueroBolsonaroAte2026 978
#LulaPresidente2022 1.161 #DireitaSegueDireita 754
#BlackLivesMatter 1.042 #DireitaUnida 751
#EleNao 1.014 #BolsonaroPresidenteAte2026 542
#ForaBolsonaroGenocida 691 #Dia07VaiSerGIGANTE 517

Fonte: Autor

mente. 98 hashtags alinhadas a oposicao e 73 alinhadas ao governo e suas medidas relativas
a Covid-19 foram selecionadas entre as mais frequentes da base. As dez mais frequentes sao
semelhantes as da Tabela [5 mas com maior volume.

Este método para geracao de pseudo-labels foi baseado no artigo de |Christhie et al., como
explicado na secdo anterior. No entanto, diante de uma base mais diversa, nao sé de dados
textuais da publicacdo, mas com metadados relativos aos usuarios - textuais e relacionais -
e suas interacoes no Twitter e baseando-se no métodos de supervisdo fraca adotados por
Jiang, Ren e Ferrara, também foram anotadas como “favoraveis” ou “contrarias” as medidas
adotadas pelo governo e ao governo em si, as hashtags presentes nos nomes e nas descricoes
de perfil dos usuérios da base.

Foram anotadas 123 hashtags contrarias e 101 favoraveis nas descricoes de perfil dos usua-
rios. Apesar da maior parte das mais frequentes fazerem apenas referéncia a politica no ambito
institucional, muitas das hashtags anotadas, principalmente as contrarias ao governo, sdo de
posicionamentos explicitos contra as medidas ou auséncia de medidas do Governo Federal e
seu Ministério da Satde, como por exemplo, “#BolsonaroGenocida”, “#VacinaParaTodos",
“#FiqueEmCasa”, “#Vacinala”, “#VacinaSim", “#ForaGenocida” e “#UseMascara”.

Das hashtags retiradas dos nomes dos usuéarios da base, foram anotadas 180 contrérias
ao governo e 97 favoraveis. Apesar das hashtags estritamente politicas serem predominantes,
assim como no caso das descricdes do perfil, geralmente relacionadas aos candidatos Lula
ou Bolsonaro, aqui nota-se uma presenca ainda maior de campanhas de combate ao coro-

navirus ja nas hashtags mais frequentes, como “#Vacinald” e “#UsePFF2" nos usuarios
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Tabela 9 — Hashtags Contrarias e Favoraveis ao Governo mais frequentes no nomes

Contrarias ao Governo Frequéncia Favoraveis ao Governo Frequéncia
#ForaBolsonaro 2.952 #FechadoComBolsonaro 635
#forabolsonaro 782 #Bolsonaro2022 521
#Lula2022 761 #EuAutorizoPresidente 126
#MarcoTemporalNao 649 #QueroBolsonaroAte2026 109
#FORABOLSONARO 538 #EuConfioNoPresidente 63
#Vacinala 465 #FechadocomBolsonaro 59
#MarcoTemporalNao 253 #BolsonaroReeleito 55
#ForaBozo 230 #ForaDoria 54
#UsePFF2 228 #BolsonaroAté2026 52
#ForaBolsonaroGenocida 226 #BolsonaroTemRazao 49

Fonte: Autor

contrarios e “#ForaDoria” nos favorévei{]. Além disso, muitas das hashtags anotadas como
contrarias as medidas do governo demonstram um posicionamento explicito: “#VacinaSim",
“#PL490NAO”, “#ForaGenocida”, “"#Vacinala”, "#UsePFF2", “#FiqueEmCasa”, “#Vaci-
nalJa”, “#BolsonaroGenocida"”, “#TodosPelasVacinas" e “#VacinaParaTodos".

Um método alternativo as hashtags é fazer uso de perfis influentes mencionados nos tweets
dos usudrios por meio de menc¢des ou retuites. Os estudos de |Ferrara et al. (2020) e |Jiang,
Ren e Ferrara) por exemplo, fazem uso dos meios de comunicacdo proeminentes no Twitter e
associam um retuite explicito de uma conta oficial do Twitter a um endosso da publicacdo em
questdo e as ideias associadas ao usudrio/perfil retuitado. Nessa direcdo, foram rotulados 150
perfis influentes no Twitter brasileiro de acordo com seu posicionamento para com o governo
federal e as medidas que este adotou durante a pandemia. Neste caso, consideramos ndo s
meios de comunicacao e plataformas de noticias, mas também perfis influentes - geralmente
verificadoﬂ - de politicos, ministros, jornalistas, entre outros.

E importante ressaltar que, com excecdo de Atila lamarino, e na contramio do que é
possivel observar nas hashtags - onde o volume de posicionamentos contrarios € maior - os
perfis favoraveis ao governo e suas medidas sdo mais frequentes nos retuites e mencdes do
que os perfis contrarios.

Além de explorar os dados e metadados como nas Tabelas[8], [9] e [10] outras duas informa-

7 Jodo Déria, governador de S3o Paulo, liderou a campanha e aplicacio da vacinacio em seu estado, o que

repercutiu em todo pais e o posicionou em antagonismo com o Presidente Jair Bolsonaro, que inicialmente
subestimou essa medida no enfrentamento da pandemia, levando inclusive, a continuas substituicGes no
Ministério da Sadde de seu governo.

8  Explicar o que é ser verificado no Twitter
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Tabela 10 — Dez perfis contrarios e favoraveis mais retuitados da base

Perfis Contrarias Frequéncia Perfis Favoraveis Frequéncia
@oatila 63.535 @jairbolsonaro 46.081
@brasil247 16.175 @revistaoeste 41.250
QGuilhermeBoulos  15.691 ©GFiuza_Oficial 38.339
©DCM_online 15.587 @OsmarTerra 34.766
@randolfeap 13.191 ©@SigaGazetaBR 27.830
Ofelipeneto 13.125 ©@BrazilFight 24.001
©@MarceloFreixo 13.018 @CarlaZambelli38  23.398
@revistaforum 11.500 ©@Rconstantino 22.798
@jandira_feghali 8.861 ©@AiltonBenedito 21.675
@slpng_giants_pt  8.699 ©@BolsonaroSP 21.647

Fonte: Autor

Tabela 11 — n-gramas Contrarios e Favoraveis presentes na descricdo do perfil

N-grams contrarios Frequéncia N-grams favoraveis Frequéncia
forabolsonaro 4.350 conservador 11.212
feminista 3.515 direita 10.933
esquerdista 3.424 cristao 8.748
direitos 1.998 patriota 8.555

lula 1.972 crista 4516
antifascista 1.878 conservadora 4418
petista 1.764 patria 3.055
cientista 1.644 bolsonarista 2.913
science 1.483 cristao conservador 1.739

Fonte: Autor

cbes foram coletadas acerca dos usuérios da base: os n-gramas das descricdes do perfil e emojis
contidos nos nomes dos usuarios que foram manualmente selecionadas como “favoraveis” ao
governo ou “contrarios” - geralmente favoraveis a candidatos de oposicdo ou politicamente
alinhados a esquerda do governo, que também podem servir de indicadores sobre o possivel
posicionamento politico do usuério e, consequentemente, de suas publicacdes (Tabelas e
12

Na revisdo da literatura sobre construcdo de bases de dados com tweets, realizada na
primeira secdo do capitulo, foram descritos alguns métodos de supervisdo fraca para anotacdo
automatica de postagens. (Christhie et al.. selecionaram hashtags presentes em publicacoes

com forte viés ideoldgico para rotular publicacdes com posicionamentos politicos. Enquanto
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Tabela 12 — Emojis Contrarios e Favoraveis presentes no nome do perfil

Emojis Contrarios Frequéncia Emojis Favoraveis Frequéncia
g 11.277 \ 1.545

& 4.253 - 1.097

] 3.304 & 356

= 1.937

Fonte: Autor

isso, |Jiang, Ren e Ferraral usaram duas estratégias fracamente supervisionadas para encontrar
os pseudo-labels de tendéncias politicas para um subconjunto de usuarios. No primeiro método,
0s autores reuniram as hashtags mais usadas nos perfis de usuario e anotaram como inclinados
para a esquerda ou para a direita dependendo de qual partido politico ou candidato eles apoiam
ou se opdem. E no segundo método, ja descrito anteriormente, os autores fazem uso dos portais
de noticias proeminentes no Twitter e associam um retweet a essas contas como um endosso
ao seu alinhamento politico.

Além disso, Jiang, Ren e Ferrara, baseando-se no estudo de |Conover et al. (2021) sobre
polarizacdo politica no Twitter, ndo consideraram as hashtags usadas em postagens, indicando
que estas podem ser usadas para injetar contetido oposto no feed de outros usuarios. Em vez
disso, apoiaram-se nos estudos de [Badawy, Ferrara e Lerman (2018)) sobre manipulacio de
politica digital e |Addawood et al.| (2019)), que tratam da identificacdo de trolls, para atestar
que as hashtags que aparecem nos dados textuais e relacionais dos perfis capturaram com
mais precisdo a verdadeira filiacdo politica do usuario.

Levando em consideraces estes diferentes e, em certos pontos, contraditérios, métodos de
supervisdo fraca para o processo de rotulacdo automatica da base, em “contrérios” e “favora-
veis" as medidas do governo federal para com a pandemia do coronavirus, foram contemplados
seis atributos, atribuindo diferentes pesos a cada um, descritos na Tabela [13|

Visando diminuir a proporcdo de falsos positivos/negativos e considerando que [Jiang,
Ren e Ferrara atestam que as hashtags que aparecem nos dados textuais e relacionais dos
perfis capturaram com mais precisdo a verdadeira filiacdo politica do usuario, as hashtags em
descricoes de perfil e no nome tem um peso maior do que hashtags em publicacdes, ja que
estas Gltimas nem sempre sdo usadas por pessoas que estdo de acordo com o posicionamento
da hashtag. Também possui um peso maior as postagens que retuitaram ou mencionaram
contas rotuladas com algum posicionamento, ja que retweets - principalmente quando ndo

tem comentarios adicionais (quoted) - geralmente implicam em apoio do tweet original. Os
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Tabela 13 — Pesos para os atributos anotados

Atributos Rotulados Peso
Hashtags em publicacdes

Hashtags na descricdo do perfil do usuario

Hashtags no nome do usuario

Contas retuitadas ou mencionadas

n-gramas da descricao do perfil do usuério

R IR INININ| =

Emojis no nome do usuario

Fonte: Autor

outros dois atributos, n-gramas rotulados da descricio e emojis no nome possuem um peso
menor porque sdo baseados apenas em observacdoes do comportamento dos usudrios na rede,
sem nenhuma validacdo conhecida por algum estudo, mas que se apoia nas afirmacdes de
Badawy, Ferrara e Lerman| (2018)) e |Addawood et al.| (2019) de que os atributos do usuério
capturam com maior precisdo o alinhamento a algum tépico ou ideologia.

Os rétulos de “favoravel” ou “contrario” as medidas do governo federal para o enfrenta-
mento da pandemia - leia-se as classes “a favor” e “contra”, respectivamente - foram geradas
de acordo com estes atributos e pesos, conforme o Algoritmo 1.

E importante ressaltar que o objetivo de assinalar os pesos para os atributos considerados
no processo de rotulacdo automatica de tweets foi Unica e exclusivamente de evitar uma
quantidade significativa de falsos positivos e falsos negativos, como descrito acima, de acordo
com os estudos ja realizados sobre essas caracteristicas. De acordo com o Algoritmo 1, se, por
exemplo, um tweet contém em sua publicacdo apenas uma hashtag favoravel ao governo, isso
n3o sera suficiente para considera-lo como um tweet favoravel ao governo e o mesmo serve para
um ttweet que possui uma hashtag contraria as medidas do governo. Ja a apresentacio de uma
hashtag que indique o posicionamento no nome ou descricao do perfil do usuéario responsavel
pela publicacdo de um tweet é suficiente para considera-lo detentor desse posicionamento. Essa
atribuicdo, no entanto, carece de uma analise exploratéria mais contundente para assinalar o
grau exato da importancia dessas caracteristicas para rotulacdo, o que é uma limitacdo da
metodologia aqui adotada e que podera ser explorada em trabalhos futuros.

Através dessas regras foi possivel rotular 352.958 postagens em “a favor” ou “contra” as
medidas do governo contra a Covid-19. Dentre estes tweets, 210.803 sao contra e 142.136

s3o a favor.
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Algoritmo 1: Geracdo da Base

1

para Todas as amostras faca

Extrair as carateristicas:

(a) #tweet

(b
(c
(

) F+desc
)

d) Quser retuitado
)
)

#nome

e) emoji nome

(
(f) n-gramas da descricdo do perfil

para Todas as caracteristica extraidas no Passo com os rétulos da respectiva
caracateristica faca

se caracteristica € AFAVOR entao

\ AFAVOR:=AFAVOR + w

senao

L se caracteristica € CONTRA entdo

L CONTRA:=CONTRA + w

| TOTAL:=AFAVOR-+CONTRA

se TOTAL > 1 entao

AFAVOR:=AFAVOR/TOTAL
CONTRA:=CONTRA/TOTAL

se AFAVOR>= 0.7 entao

| AMOSTRA E DA CLASSE AFAVOR
senao

L se CONTRA >= (.7 entdo

L AMOSTRA E DA CLASSE CONTRA

Figura 3 — Gréfico com distribuicdo das classes
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Fonte: Autor
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Os 352.958 tweets rotulados oferecem uma quantidade de amostras consideravel para
realizar experimentos com sistemas de deteccao de posicionamento. S3o mais amostras do
que qualquer outro trabalho que foi descrito na primeira secdo, em parte por terem sido
anotadas automaticamente através de um sistema de regras e de supervisao fraca, em contraste
com a metodologia de rotulacdo manual, adotadas para construir a base COVID-CQ (MUTLU
et al}, 2020), o conjunto de dados sobre lockdown em Nova York de Miao, Last e Litvak
(2020), o conjunto de dados COVID-19-Stance de |Glandt et al.| (2021)) e do SemEval dataset
(MOHAMMAD et al., 2016)).

No entanto, é importante ressaltar que o intervalo de tempo analisado é muito grande,
de Janeiro de 2020 a Outubro de 2021, no qual uma série de eventos relacionados a pande-
mia decorreram. A titulo de exemplo e comparacdo, no conjunto analisado por Brum et al.
os tépicos mais relevantes foram “quarentena”, “covid”, “aglomeracao”, “distanciamento” e
“hidroxicloroquina”. Estes tépicos refletem devidamente as discussdes do inicio da pandemia,
mas nao contemplam, por exemplo, o processo de vacinacao da populacao, o aumento no
nimero de casos no inicio de 2021 e a CPI da Covid-19, que aparecem em grande volume no
conjunto de dados gerados nesta dissertacdo, como foi possivel observar através das hashtags
e n-gramas usados para rotulacdo.

Diante do grande intervalo temporal e a partir do conjunto ja rotulado de amostras, foram
verificados os tokens, n-gramas (uni-gramas e bi-gramas) e hashtags nas publicacdes, em
busca dos tépicos principais relacionados a Covid-19 através dos quais fosse possivel fazer
uma segmentacdo por tépicos, algo que serd explorado e analisado na préxima secao do
capitulo. Para alguns temas, inclusive, a segmentacao do conjunto de dados rotulado em
topicos é também uma divisao temporal, tendo em vista que eventos como “vacinaciao”,
“cpi” e “lockdown" surgem como tépico de conversas e debates nas redes sociais apenas em

momentos especificos da pandemia.

2.4 SEGMENTACAO POR TOPICOS

Ap0s realizar um pré-processamento mais abrangente nos textos das postagens - removendo
stop-words, hashtags, URLs, pontuacdo, acentos e arrobas - foram calculadas os n-gramas
mais frequentes. Também a partir das postagens rotuladas, foram calculadas as hashtags mais
frequentes, ap0ds extrai-las dos textos.

Através dos tokens e hashtags presentes nas postagens pode-se notar a presenca de tépicos
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Tabela 14 — Os vinte n-gramas e hashtags mais frequentes dos tweets rotulados

n-grama Frequéncia Hashtags Frequéncia
covid 95.536 #COVID19 9.408
contra 36.251 #ForaBolsonaro 5.608
bolsonaro  28.869 #coronavirus 5.515
vacina 28.610 #Covid19 5.461
lockdown 25.111 #covidl9 4.042
mortes 24413 #BolsonaroGenocida 2.684
coronavirus 21.827 #ForaBolsonaroGenocida 2.293
cpi 20.078 #CPIldaCovid 2.224
pandemia 19.902 #FiqueEmCasa 2.122
governo 18.486 #BolsonaroTemRazao 1.396
pessoas 17.928 #VacinaParaTodos 1.396
casos 15.902 #FicaEmCasa 1.303
presidente  14.976 #lmpeachmentBolsonaroUrgente 1.196
pais 13.764 #covid19brasil 1.090
dia 12.936 #coronavirus 1.084
vacinas 12.599 #Covid_19 896
virus 12.175 #VacinaSim 840
tratamento 12.050 #COVID-19 783
cpi covid 11.909 #Vacinala T
milhoes 11.823 #lmpeachmentDeBolsonaroUrgente 734

Fonte: Autor

que fizeram parte do debate e dividiram opinides entre os usuarios das redes sociais como:

1. Vacinacdo: “vacina”, “vacinas”, “#VacinaParaTodos", “#VacinaSim", “#VacinaJa”
2. Lockdown e Isolamento Social: “lockdown”, “FiqueEmCasa”

3. CPI da covid: “cpi”, “cpi covid”, “cpidaCovid”

4. Tratamento precoce: “tratamento”

Explorando as 500 hashtags mais frequentes e os n-gramas (uni-gramas e bi-gramas) com
frequéncia minima de mil, foram rotuladas aquelas que se enquadraram nestes 4 tépicos e em
mais 2, selecionados de acordo com a relevancia no debate sobre a pandemia nas redes sociais
no Brasil: a atuacdo de prefeitos e governadores, que muitas vezes fizeram um contraponto as
medidas do Governo Federal e Ministério da Salde, e o uso de mascara e sua obrigatoriedade

em locais publicos.
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Tabela 15 — Os 5 n-gramas mais frequentes em tweets relacionadas a cada tépico

vacinacao lockdown CPI da covid tratamento governadores mascaras
vacina lockdown cpi tratamento governadores ~ mascara
vacinas isolamento cpi covid cloroquina prefeitos mascaras
vacinacao figuemcasa cpidacovid tratamento governadores use mascara
precoce prefeitos

doses quarentena presidente ivermectina doria uso

cpi mascaras
vacina contra lockdown nao aziz kit estadual usar

mascara

Fonte: Autor

Tabela 16 — As dez hashtags mais frequentes em tweets relacionadas a cada tépico

Topico

Hashtags mais frequentes que definem o tépico

Vacinacao

“#VacinaParaTodos”, “#VacinaSim", “#Vacinala”, “#vacina”,
“#VacinaParaTodosJa", “#Vacinalad”, “"#VacinasSalvamVidas",
“#Vacina", “#vacinasim”, #PatriaVacinada

Lockdown e
Isolamento social

“#FiqueEmCasa"”, “#FicaEmCasa", “#fiqueemcasa”, “#/lockdown",
“#ficaemcasa”, “#LockdownNao", “#stayhome”, “#STAYHOME",
“#StayHome", “#quarentena”

CPI da Covid “#CPldaCovid”, “"#CPldoCirco”, “#CPldaPandemia”,
“#CPldoGenocidio”, “#RenanVagabundo”, “#CPldaPandemiala”,
“#RenanSuspeito”, “#CPldaVergonha", “#CPIDaCovid",
“#RenanSabiaDeTudo"

Tratamento “#TratamentoPRECOCESalvaVidas”,

Precoce “#TratamentoPrecoceSalvaVidas”, “#cloroquina”, “#Cloroquina”,

“#hidroxicloroquina”, “#lvermectina”,
“#TratamentolmediatoSalvaVidas"”, “# TratamentoPrecoce”,

“Z#ivermectina”, “#CloroquinaSalvaVidas"

Governadores e
Prefeitos

“#ForaDoria", “#DoriaGenocida”, “#GovernadoresGenocidas”,
“#DoriaTemQueCair”, “#DoriaMentiroso”, “#ForaDoriaDitador”,
“#AgripinoDay"”, “#ReageSP", “#DoriaOMaiorVirusDoBrasil",
“#CPIComGovernadoresEPrefeitos”

Uso de Mascaras

“#useMascara”, “#UseMascara”, “#usemascara”, “#WEARAMASK",
“#UseMascara”, “#WearAMask”, “#mascara”, “#mascarasalva”,

“#PFF2paraTodos” “#semascarasempre”

Fonte: Autor
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Tabela 17 — Frequéncia total de amostras e frequéncia dos rétulos para cada tépico

Topico Total A favor Contra
Vacinacao 68.489 25211  43.276
Lockdown e Isolamento Social 40.854 19.464  21.390
CPI da Covid 28.723 12.392  16.331
Tratamento Precoce 30.490 14.724  15.765
Prefeitos e Governadores 13.969 10.794  3.175

Uso de Mascaras 11.643 3.093 8.550

Fonte: Autor

Baseando-se nas hashtags e n-gramas anotados manualmente que definem os seis topicos
determinados, as amostras da base de tweets rotulados foram enquadradas em cada tépico
de acordo com uma regra simples: quando uma hashtag ou n-grama que define o tépico
esta contida na amostra, o tweet é considerado como pertencente aquele tépico. Deste modo
194.168 mil tweets foram enquadrados dentre os seis tépicos mais relevantes.

E importante recapitular que a base inicial foi rotulada de acordo com o posicionamento
favoravel (a favor) ou contrario (contra) as medidas tomadas pelo governo federal diante da
pandemia. Portanto, na Tabela (17| as classes “a favor” ou “contra” n3do se referem diretamente
ao topico em si, mas as medidas do governo e seu alinhamento para com este tépico. Isto
é, no tépico “Vacinacdo”, as amostras contrdrias ndo sao contrarias a vacinacao per se, mas
contrarias as medidas (ou auséncia de medidas) que o governo federal adotou em relaco a
vacinacao.

Nota-se que, em consequéncia da classe majoritaria do conjunto de dados rotulado ser
“contra” as medidas do governo, este padrao se repete nos tépicos, com excecao do tépico
“(atuacdo de) Prefeitos e Governadores”, tendo em vista que foi um tema posto em pauta
pelos apoiadores e usuarios favoraveis ao governo federal. J&4 o desbalanceamento das classes,
é mais significativo em trés tépicos, onde a classe mais frequente é quase o dobro ou mais
que o dobro da classe menos frequente: “vacinacdo"”, “Prefeitos e Governadores” e “Uso de
Mascaras".

Numa etapa anterior a segmentacdo por topicos através de n-gramas e hashtags, foi ex-
perimentada uma metodologia do estado da arte de segmentacdo automatica de tépicos, o
BERTopicﬂ BERTopic consiste em alguns componentes: os documentos s3o passados como

entrada para um modelo sentence transformer que dard como saida um unico vetor denso.

9 https://maartengr.github.io/BERTopic/index.html
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Esse vetor multidimensional (384 ou 768 dimensdes) é uma representacdo numérica do sig-
nificado por tras de cada documento. Antes de agrupar os documentos vetorizados, primeiro
eles sdo comprimidos para um menor espaco dimensional (duas ou trés dimensdes) e para
isso utiliza-se UMAP. Enfim, para clusterizacdo utiliza-se o HDBSCAN e para identificar as
palavras centrais, que sao relevantes para cada tdpico, e representar dos clusters utiliza-se
c-TF-IDF.

Essa abordagem foi aplicada para detectar os tépicos da base de dados rotulada desta dis-
sertacdo, mas ndo obteve éxito na representacdo de tdpicos relevantes no contexto da pandemia
de Covid-19 no Brasil, suscetiveis de um posicionamento por parte dos usuarios do Twitter.
Um dos problemas foi a quantidade elevada de outliers, variando entre 100 a 150 mil, de-
pendendo dos parametros escolhidos (quantidade minima de documentos por tépicos, niimero
de tdpicos, entre outros). Além disso, os topicos gerados eram representados de maneira ge-
nérica como: “coronavirus-corona-virus-novo-coronavirus” ou “brasileiros-brasileiro-brasileira-
povo-brasileiro”. Diante de tais limitacdes usando topic modeling, optou-se pela abordagem
descrita acima. Na abordagem adotada neste trabalho, os tdpicos escolhidos foram baseados
na frequéncia que esses temas aparecem na base de dados, além da regularidade e importancia
que eles tiveram no debate publico durante a pandemia no Brasil. Em trabalhos futuros, no
entanto, pretende-se aplicar outras metodologias de topic modeling como AOBTM e o préprio

BERTopic, com outras configuracdes.
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Figura 4 — Frequéncia de cada tépico ao longo da pandemia
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Fonte: Autor

A partir da Figura [4 que apresenta a distribuicdo da frequéncia de cada um dos tépicos
ao longo dos meses, é possivel confirmar a suposicao levantada na secdo anterior, de que a
segmentacao do conjunto de dados por tépicos reflete, em alguns casos, uma divisao temporal
das postagens. O tépico “vacinacdo”, por exemplo, o mais frequente da base de dados, tem um
consideravel aumento a partir do fim de 2020, quando as vacinas contra a Covid-19 comecam
a surgir e, a partir deste momento, um alto volume de publicacGes acerca do processo de
vacinacao torna-se constante. Por outro lado, os tépicos "uso de méscara” e “tratamento
precoce” se mantiveram relativamente estaveis ja que sao discussbes que atravessam todo
periodo analisado. O segundo, no entanto, obteve momentos de maior relevancia e volume
de acordo com alguns eventos, como a recomendacdo do uso do remédio pelo presidente da
republica e pelo Ministério da Sadde, além da prescricdo por parte dos profissionais da satde,
gerando controvérsiaﬂ. O debate em torno da “Cpi da Covid-19", que investigou uma série de
irregularidades na gestao e combate a pandemia, esta bastante concentrado entre Abril e Junho
de 2021, quando se tornou um destaque nos debates das redes sociais e teve seu ponto alto

no depoimento do deputado Luis Miranda, quando indicou um suposto esquema de corrupcao

10 https://oglobo.globo.com /politica/bolsonaro-defendeu-uso-de-cloroquina-em-23-discursos-oficiais-leia-as-
frases-25025384
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na compra de vacinas por integrantes do governo BoIsonaroE. O toépico “lockdown™ obteve o
maior pico no volume de dados da base, no més de Marco de 2021, quando quase todos os
Estados e Cidades adotaram medidas de isolamento total diante do aumento do ndmero de
casos e mortes decorrentes do coronavirus. Considerando que essas medidas foram implantadas
por alguns governadores e prefeitos seguindo as orientacdes da Organizacdo Mundial de Salde
(OMS) e contrariando as politicas do Governo Federal, o tépico “Governadores e Prefeitos”

também obteve um maior volume de publicacoes neste més.

2.5 LIMPEZA E PRE-PROCESSAMENTO DOS DADOS

Objetivando a remoc3o de vieses do conjunto de dados rotulados, optou-se por algumas
estratégias de limpeza e pré-processamento indicados na literatura, embora este ultimo varie
bastante de acordo com os métodos de representacdo dos tweets utilizados para cada modelo

proposto.

2.5.1 Remocao de Possiveis Bots

Como apontado por [Ferraral (2020), é de suma importancia determinar se as conversacdes
em redes sociais refletem de fato as conversas de pessoas genuinas ou se sao distorcidas pela
atuacdo de contas automatizadas, muitas vezes chamadas de bots ou bots sociais. No artigo
de (Christhie et al.|também esta presente essa preocupacdo, como pode-se observar no trecho
a seguir manifesto na conclusao do estudo:

“Alguns pontos precisam ser observados quanto a validade dos resultados encontrados para
os classificadores. O primeiro diz respeito as suposicdes de existéncia de bots nas postagens
da rede social. Encontramos diversas evidéncias da existéncia de postagens automatizadas,
embora este ndo seja um dos objetivos diretos deste trabalho. Porém, uma investigacdo mais
detalhada sobre sua existéncia e extensdo é necessaria, uma vez que a frequente repeticido de
postagens pode influenciar no classificador.”

Apesar do desenvolvimento de sistemas deteccdo de bots também ndo englobar os obje-
tivos principais desta dissertacao, para evitar um enviesamento dos sistemas de deteccao de
posicionamento aqui desenvolvidos por contas inauténticas, planejou-se remover os vieses de

bots em potencial que se infiltram no conjunto de dados rotulados. Como proposto por Fer-

11 https: / /www.poder360.com.br/congresso/em-6-meses-de-cpi-da-covid-titulares-cresceram-59-nas-redes/
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rara, a técnica calcula a probabilidade dos usuarios serem bots usando a metodologia de Davis
et al.[ (2016), atualmente implementada e aprimorada na aplicagdo BotometeriT_Z], que estima,
baseando-se em caracteristicas textuais e relacionais, uma pontuacdo de 0 (provavelmente
humano) a 1 (provavelmente bots) para os usudrios do Twitter.

De acordo com o estudo de Ferrara, que se propde a examinar bots em tweets sobre a
Covid-19 também coletados da base de [Chen et al., ao invés de realizar uma classificacdo
binaria de contas em bots e humanos, evidencia-se de que é mais fundamentado estudar as
extremidades da distribuicdo das pontuacdes, focando em contas que exibem tracos explicitos
de bots ou humanos, evitando os casos limitrofes, nos quais a classificacdo pode ser equivocada,
e visando assim um nimero minimo de falsos positivos. Essa estratégia é corroborada pelas
orientacdes de uso dos desenvolvedores do Botometer, que ndo recomendam estabelecer um
limiar arbitrario para cada conta, mas sim através da distribuicdo dos scores de todas as contas
analisadas, para que a taxa de falsos positivos seja a menor possfveE].

Deste modo, o Botometer foi aplicado neste trabalho para detectar bots nos usuarios do
conjunto de dados - apenas aqueles que possuem tweets rotulados e enquadrados em algum
tépicoE]— seguindo a mesma estratégia Ferrara de considerar apenas os casos das extremidades
da distribuicdo das pontuacdes, e utilizando a métrica CAP ( Complete Automation Probability)
do Botometer - que é a probabilidade, de acordo com os modelos usados, de que uma conta
com tal pontuacdo ou superior seja um botsE].

Dos 54 mil usuarios presentes nas bases rotuladas e com tépico associado, apenas 63
(0.001%) dos usuarios ficaram acima dos 90% de probabilidade de ser bot e foram excluidos da
base para evitar enviesamento dos experimentos que serao realizados nos capitulos seguintes.
Como podemos observar nas Figuras [5al e [5b| hd um grande volume de usudrios que ficaram
acima de 80% de probabilidade de serem bots. Mas, como ja atestado acima, por outros
estudos e pelos proprios autores do detector de bots, foram considerados apenas os casos

onde a probabilidade é mais extrema.

12 https://github.com/IUNetSci/botometer-python

13 https://botometer.osome.iu.edu/faq#bot-threshold

14 Por conta da limitacdo de requisicdes da APl do Botometer, a deteccdo de bots sé foi realizada nas
amostras principais, isto é, aquelas possuiam uma classe e tépico alvo associado.

15 https://botometer.osome.iu.edu/faqg#what-is-cap
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Figura 5 — Pontuacdes dos bots
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Fonte: Autor

2.5.2 Pré-processamento dos dados

Levando em consideracdo que os sistemas de deteccdo de posicionamento desenvolvidos
neste trabalho terdo como dados de entrada os textos das publicacoes e que as hashtags
contidas nessas postagens foram uma das caracteristicas utilizadas para a rotulacdo da base,

essas hashtags foram removidas dos textos originais para que nao enviesassem o treinamento

dos classificadores, método de pré-processamento também aplicado por |Christhie et al| que

também utilizaram as hashtags das publicacdes para rotulacdo automatica.

Outras técnicas de pré-processamento dos textos variaram de acordo com o método de
representacdo das entradas escolhido. Para a adaptacdo de dominio do BERTimbau, por exem-
plo, que é realizada com dados nado rotulados como continuacio da etapa de pré-treinamento
do modelo e que serd detalhada mais profundamente no préximo capitulo, foram aplicados
0s mesmos procedimentos de limpeza usados pelos autores do BERTtweet
INGUYEN|, 2020)) e BERTweetFR (GUO et al., [2021b)). Os textos dos tweets foram normalizados,

convertendo as men¢des de usuarios e links da web/url em tokens especiais como QUSER e
HTTPURL, respectivamente.
Outro exemplo de pré-processamento que foi aplicado no conjunto de dados, é referente

aos atributos relacionais da base. Os dados relacionais sao passiveis de extracdo através dos
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metadados do tweet, que informam os usuarios mencionados, retuitados e respondidos e serdo
utilizados para ajustar as representacdes dos textos das publicacGes através de um grafo de
relacdes entre os usudrios da base. Seguindo os procedimentos aplicados por [Jiang, Ren e
Ferrara, a rede de interacdes G = (V, E) foi modelada como um grafo ponderado e n3o
direcionado. Cada usudrio u € V' é um né no grafo e cada aresta (u,v) € E indica que o
usuario u mencionou, retuitou ou respondeu o usudrio v ou vice-versa, ja que trata-se de um
grafo ndo direcionado. O peso de uma aresta w(u,v) representa a quantidade de vezes que
os usudrios estabeleceram uma interacdo através de um retuite, mention ou reply. Seguindo
Garimella et al| (2018), foram mantidas apenas as arestas da rede com pesos de ao menos 2
e também removidos os usudrios (nds) com graus inferiores a 5, uma vez que estes s3o na
sua maioria usuarios com menos atividade do Twitter. O conjunto de dados relacionais final
contém 18.637 usuarios com 245.760 interacdes entre eles. O grau médio dos nés da rede de
interacoes foi de 26, 4.

Para visualizar o grafo de interacGes, foi utilizada a biblioteca NetworkXE— uma biblioteca
da linguagem de programacdo Python para estudar grafos e redes - para aplicar algoritmos de
posicionamento de nés e desenhar o grafo. Mais especificamente, foi utilizado o algoritmo force-
directed de Fruchterman-Reingold para posicionamento dos néds, cujo objetivo é posicionar os
nés no espaco bidimensional de modo que todas as arestas tenham o mesmo comprimento
e o menor nimero possivel de arestas de cruzamento. Isso é possivel ao atribuir forcas anti
gravitacionais entre o conjunto de arestas e ndés com base em suas posicGes relativas e, em
seguida, usa isso para simular o movimento das arestas e n6és. Uma vez que as posicdes foram
estabelecidas, também foram assinalados com diferentes cores os usuarios, a partir de seus
IDs, que possuem tweets rotulados em “contra”, de vermelho, e “a favor”, de verde. Os nds
em azul sao de usudarios que ndo possuem nenhuma publicacdo rotulada na base de dados.

A representacao visual do grafo de interacdes dos usuarios da base de dados apresentada na
Figura E] apesar de ndo contemplar todos os seus usuarios, é bastante elucidativa ao salientar a
formacdo de clusters de relacGes entre usuarios com posicionamentos semelhantes. O cluster
com nos verdes, de usuarios favoraveis as medidas do governo, é ainda mais homogéneo
do que o cluster de nés vermelhos, de usuarios contrarios as medidas do governo frente a
pandemia. Essa estrutura de relacdes é respaldada pela composicdo estabelecida entre esses
grupos durante a pandemia de Covid-19, quando um bloco politicamente diverso, de pessoas,

grupos e liderancas da esquerda a direita se posicionou contrariamente as medidas do governo,

16 https://networkx.org/
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enquanto que um bloco mais restrito e coeso de apoiadores do governo se manteve a favor de

suas medidas.

Figura 6 — Visualizagdo bi-dimensional do grafo de interacdes

Fonte: Autor

Essa ilustracao do grafo de interacdes, com uma separacdo evidente entre usuarios com
diferentes posicionamentos e uma confluéncia de usudrios com posicionamentos semelhantes
corrobora com as suposicdes dos autores do Retweet-BERT e justifica sua experimentacao
nesta dissertacdo, considerando que o modelo tem como base a hipdtese de que os usuarios que
retuitam uns aos outros sao mais propensos a compartilhar ideologias semelhantes, tornando

assim mais similares as representacdes dos textos dos usuarios que se relacionam.



49

3 MODELOS

3.1 LANGUAGE MODELING AND WORD REPRESENTATION

Atualmente a 4rea de Processamento de Linguagem Natural (PLN) é fortemente orientada
por sistemas de aprendizagem de maquina, tendo em vista que a maioria dos sistemas de PLN
seguem um pipeline no qual um texto é dado como entrada a um modelo de aprendizagem que
produz uma predicdo qualificando essa entrada ou a descrevendo de alguma forma. Como é
possivel, portanto, representar e codificar textos numericamente, de modo a serem compativeis
com algoritmos de aprendizagem de maquina, com célculo do gradiente descendente, entre
outras computacdes?

O método mais simples de representar um texto numericamente é construir um dicionario
de tokens com com todas palavras presentes no corpus textual de treinamento, ou ao menos
as mais frequentes, e usar one-hot embeddings, vetores com a mesma dimensionalidade do
vocabulario nas quais apenas um valor é igual a 1, que indica a palavra representada, e todos
os outros valores sdo igual a 0. Embora essa abordagem possa ser util para tarefas como
topic modeling, representando os textos através das palavras que eles contém, ela possui duas
grandes desvantagens: (1) Os vetores sdo esparsos, possuindo uma dimensionalidade muito
alta ja que é compativel com a quantidade de palavras no vocabulério. (2) As representacdes
sdo insuficientes para captar qualquer informacdo acerca da palavra, j4 que serdo vetores
de unidade alinhadas aos eixos do espaco vetorial. Além disso, desconsideram a ordem das

palavras e a quantidade de vezes que um termo consta em um documento.

3.1.1 TF-IDF

Outro método simples, porém, mais eficaz na representacao numérica dos textos é o Term
Frequency—Inverse Document Frequency (TF-IDF) (RAJARAMAN; ULLMAN, 2011)), uma téc-
nica usada em aprendizagem de maquina e mineracdo de textos que introduz um fator de
ponderacdo para as caracteristicas textuais de um documento. A ideia por tras dessa medida
estatistica é que o peso de uma palavra seja calculada a partir de dois componentes: (1) Term
Frequency - TF: funcdo que aumenta o peso da palavra de modo diretamente proporcional a
quantidade de ocorréncias da mesma no documento. (2) Inverse Document Frequency - IDF:

funcao que faz um contrabalanceamento do peso através do nliimero de vezes que a palavra
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aparece em todo corpus textual utilizado. este deslocamento provocado pela funcao IDF ajuda
a remover a importancia de palavras muito comuns (stopwords), que aparecem de forma fre-
quente em todos os documentos, tendo em vista que estes termos muito comuns em todos

“ " [

os documentos - como “0”, “eu”, “seu”, “como”, “que”,

" ” i noou_~ N

ele”, “foi" , “para”, “em"”, “sao”,
“com”, etc. - geralmente n3o fornecem nenhuma informac3o valiosa sobre o documento que
pretende-se classificar. A formula matematica do TF-IDF é a seguinte:

Wi 5 = t.fi,j X 10g2 (31)

N
df;

Nota-se que nessa funcdo o peso de uma palavra em relacao a um documento é calculado
apenas multiplicando duas outras fungdes: a funcdo TF - a frequéncia do termo (¢f; ;) no
documento e a funcdo IDF, que é logaritmo do niimero total de documentos (V) dividido pela
frequéncia dos documentos que contém este termo (df; ). Na funcdo IDF o logaritmo é usado

para amortecer os resultados da divisdo, dando maior peso para as palavras lnicas e menos

frequentes, que tém maior capacidade de diferenciar um documento de outro.

3.1.2 Word Embeddings

Um outro método que enriquece ainda mais a representacdo das palavras é considera-
las como vetores com valores reais continuos e distribuidos em um espaco n-dimensional,
também conhecido como word embeddings. Através deste método os tokens sdo codificados
de modo a representar multiplos aspectos de uma palavra, como género, flexdes, parte da
palavra, entre outras caracteristicas e o0 mecanismo usado para expressar essas relacdes entre
as palavras é a distancia entre os vetores gerados. As embeddings, de um modo geral, sao
estruturas de poucas dimensdes que formulam uma representac3o vetorizada de palavras, frases
e outras modalidades de dados, como nés em um grafo. As embeddings capturam a similaridade
semantica das entradas e podem ser pré-treinadas e transferidas entre conjuntos de dados ou
tarefas. Para treinar word embeddings pode-se utilizar corpus textuais imensos e multilingues
disponiveis e publicos como Wikipédia, e geralmente é necessario formatar estes textos, ndo
rotulados, como uma tarefa supervisionada, na qual o objetivo é prever qual a préxima palavra,
dada uma frase incompleta, ou prever qual a palavra de acordo com as palavras em seu entorno.
Uma vez treinado, cada palavra pode ser mapeada para uma embedding de vetor continuo, na

qual palavras ou frases semanticamente semelhantes compartilham embeddings semelhantes
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entre si.

Word2Vec (MIKOLOV et al., [2013) e GloVe (PENNINGTON; SOCHER; MANNING, [2014) sdo
considerados os primeiros métodos a introduzir representacdes distribuidas através de /an-
guage modeling, a tarefa de prever uma parte do texto (palavra ou token) de acordo com o
seu contexto. O contexto pode variar de acordo com o método escolhido para geracdo das
embeddings e refere-se tanto as palavras precedentes ao token, quanto as palavras ao seu
redor. Word2Vec e GloVe s3ao métodos tradicionais de construcdo de word embeddings, que
possibilitam o aprendizado de associacdes entre palavras de um grande corpus de texto sem
nenhuma supervisdo. Word2Vec considera uma palavra e seu entorno palavras como o contexto
em uma frase, enquanto GloVe considera a matriz global de co-ocorréncia das palavras. Uma
vez treinados, ambos modelos produzem embeddings que capturam a semelhanca semantica
entre palavras.

Apesar destes métodos constituirem um grande avanco e inovacdo na area de PLN quando
trata-se de representacao vetorial das palavras, ha algumas desvantagens e limitacoes a este
paradigma. A principal limitacdo é que ao associar um vetor fixo a uma palavra n3o é possivel
lidar com casos nos quais essas palavras possuem multiplos significados. A palavra “banco”
nas frases " O cofre do banco contém apenas dinheiro” e “no banco de tras de minha bicicleta”
sao mapeadas ao mesmo vetor de embedding, apesar de possuirem significados diferentes. Por
este motivo, word embeddings como Word2Vec e GloVe sdo consideradas como representacdes
vetoriais continuas, porém nao contextuais. O ideal, portanto, é que as embeddings sejam
contextualizadas, refletindo as palavras ao seu redor e que haja assim uma desambiguacdo em
casos de multiplos significados. A contextualizacdo das embeddings tornou-se possivel através
de redes neurais recorrentes (RNNs) e aprimoradas através de Transformers (GOODFELLOW;
BENGIO; COURVILLE, |2016)), que serdo objeto de estudo e investigacdo nas préximas secdes do
capitulo.

Nesta dissertacdao, como baseline, serdo utilizadas word embeddings em portugués pré-
treinadas através de métodos como Word2Vec e GloVe do repositério do NILC (HARTMANN
et al}, [2017) e também o TF-IDF para representar os conjuntos de tweets. Junto a essas
representacdes, modelos supervisionados tradicionais de aprendizagem de maquina, como SVM
(VAPNIK| 1999)), Random Forest (HO, [1995) e MLP (RUMELHART; HINTON; WILLIAMS, 1986))
serdo experimentados para classificar os posicionamentos. Deste modo, na préxima secao sera
feita uma breve descricao destes modelos e nas secdes subsequentes serdo investigados com

mais detalhes os modelos baseados em Transformers, aplicacGes de maior foco neste trabalho.
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3.2 MODELOS TRADICIONAIS DE APRENDIZAGEM DE MAQUINA

3.2.1 Classificadores usando MLP (Multi-layer Perceptron classifier)

Redes neurais artificiais sdo sistemas paralelos distribuidos compostos por unidades de
processamento simples (neur6nios) que computam certas funcdes matematicas (fun<;6es de
ativacdes), dispostas em uma ou mais camadas, interligadas por um grande nimero de cone-
x0es unidirecionais. Geralmente estas conexdes estdo associadas a pesos, 0s quais armazenam
o conhecimento representado no modelo e servem para ponderar a entrada recebida por cada
neuronio da rede. O funcionamento destas redes é inspirado numa estrutura fisica concebida
pela natureza: o cérebro humano. Uma das areas em que redes neurais tém encontrado ampla
aplicacdo prética é em problemas de reconhecimento de padrdes, na qual a forma como os
problemas sdao modelados e o paralelismo natural inerente a arquitetura das redes neurais criam
a possibilidade de um desempenho superior a dos modelos convencionais.

Em redes neurais, o procedimento usual na solucdo de problemas passa inicialmente por
uma fase de aprendizagem, na qual um conjunto de exemplos representativos das classes de pa-
drdes (rotulados ou n3o) sdo apresentados para a rede que extrai automaticamente, através de
um algoritmo de aprendizagem, as caracteristicas necessarias para representar implicitamente
os padroes. Essas caracteristicas sdo utilizadas posteriormente para classificar outros padrdes
em funcdo do grau de similaridade destes com as representacdes armazenadas na rede. O
algoritmo de aprendizagem mais comum das redes neurais, o backpropagation (RUMELHART;
HINTON; WILLIAMS| 1986)), envolve uma regra de correcdo de erros baseados em gradientes.

Desde do final dos anos 2000 tem sido possivel treinar redes neurais com muitas camadas
escondidas, Redes Neurais Profundas (deep learning neural networks) (GOODFELLOW; BENGIO;
COURVILLE, 2016)) e resolver problemas cada vez mais complexos. As redes neurais profundas
foram inspiradas pela sensibilidade local e orientacdo seletiva do cérebro sendo projetadas para
que implicitamente extraiam caracteristicas relevantes das entradas. As redes neurais profun-
das podem ser treinadas com métodos de aprendizagem como o algoritmo backpropagation,
entretanto, o uso de certas funcdes de ativacao pode fazer com que o aprendizado que ocorre
nas camadas mais baixas da rede n3o sejam aprendidas pelas camadas mais altas. Algumas
das possiveis solucdes para resolver este problema s3o: (1) pré-treinamento camada-a-camada,
(2) o desenvolvimento de uma meméria longa e de curto prazo e (3) o uso da funcdo de ati-

vacdo RelLu (Unidade Linear Retificadora) que foi fundamental para o bom desempenho do
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treinamento das redes neurais com muitas camadas escondidas em tarefas de reconhecimento
de imagem, fala e linguagem natural (KRIZHEVSKY; SUTSKEVER; HINTON, 2012)).

Nas redes neurais profundas, cada neurdnio se conecta com um conjunto limitado de
neurdnios da camada subsequente, restringindo as conexdes entre neuronios a janelas limita-
das (também conhecidas como filtros ou kernels). Os conjuntos de kernels formam as camadas
de convolucdo nas redes neurais profundas que, por sua vez, sdo matrizes que definem uma
determinada caracteristica que se deseja detectar no padrdo da rede. Além das camadas de
convoluc3o as redes neurais profundas tem uma camada de Pooling que pode ser vista como
uma grade de unidades que sumarizam de alguma forma as ativaces dos neurdnios com que
se conectam. Além disso, o emprego de GPUs (unidades de processamento grafico) para o
treinamento das redes neurais também possibilitou o desenvolvimento de redes mais comple-
xas porque aumentou a velocidade de processamento dos computadores permitindo assim o

treinamento de redes com um grande nimero de camadas escondidas.

3.2.2 Floresta aleatdria (Random Forest)

Floresta aleatéria (HO, [1995)) é um algoritmo de aprendizado de maquina supervisionado
que é construido a partir de algoritmos de arvore de decisao, amplamente utilizada em pro-
blemas de regressao e classificacao. A ideia por trds do Random Forest é combinar - também
conhecido como aprendizagem via ensemble - muitos classificadores (&rvores de decisdo) para
fornecer solucdes para problemas complexos.

As arvores de decisdo sdo faceis de construir, de usar e de interpretar, mas na pratica
possuem um aspecto que as impede de ser a ferramenta ideal para a aprendizagem preditiva,
a imprecisdo (HASTIE; TIBSHIRANI; FRIEDMAN, 2009). Em outras palavras, arvores de decisdo
funcionam muito bem com os dados de treinamento usados para cria-las, mas ndo sdo flexiveis
na hora de classificar novas amostras e tem pouca capacidade de generalizacdo. Para superar
essas limitacoes, as Random Forests combinam a simplicidade das arvores de decisdo com
flexibilidade e aleatoriedade, resultando em um algoritmo mais robusto que apresenta melhorias
consideraveis na precisao, evitando o sobreajuste, que s3o recorrentes nas arvores de decisado.

O passo inicial para desenvolver essa abordagem é criar um conjunto de dados bootstrap,
isto €, um conjunto de dados que tenha o mesmo tamanho dos dados originais, mas com
amostras selecionadas aleatoriamente. Em seguida, utiliza-se uma arvore de decisdo usando o

conjunto de dados bootstrap, mas utilizando apenas um subconjunto aleatério das variaveis
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em cada etapa.

Percebe-se, portanto, que o funcionamento do algoritmo de Random Forest difere-se das
Arvores de Decisdes, justamente por introduzir aleatoriedade na selecio de atributos ao invés
de usar métodos que definem a separabilidade dos atributos como o indice gini ou ganho de
informacao, usados para avaliar qual atributo deve ser selecionado inicialmente.

Em seguida, esse processo de selecao aleatéria se repete, usando uma amostra bootstrap e
considerando apenas uma subconjunto das variaveis em cada etapa, resultando em uma grande
variedade de arvores, ja que para cada arvore individual havera atributos distintos treinados em
conjuntos de dados distintos. Além do componente de aleatoriedade, essa variedade de arvores
de decisdo, com estrutura de caracteristicas distintas, é o que torna as florestas aleatérias mais
eficazes do que as arvores de decisdo individuais. Para classificar as amostras com Random
Forest, s3o considerados os resultados de todas as arvores individuais de forma agregada,
definindo a amostra em questdo baseado na classe mais votada ou a média entre as arvores
individuais da Floresta Aleatéria, processo também chamado de “bagging”.

Algumas das vantagens deste algoritmo sdo: (1) Maior robustez; (2) Menos propenso a
sobre-ajuste; (3) modelo simples de usar que produz, em geral, bons resultados, mesmo sem
a necessidade dos ajustes dos hiperparametros; (4) Caracteristicas importantes nos dados s3o
possiveis de serem constatadas. A principal desvantagem, no entanto, é que demanda um

consideravel poder de processamento no treinamento e no processo de classificacao.

3.2.3 Magquinas de vetores de suporte (Support Vector Machines - SVM)

Méaquinas de Vetores de Suporte (VAPNIK, 1999) sdo modelos de aprendizagem embasados
pela teoria de aprendizado estatistico com boa capacidade de generalizacao. Em problemas de
classificacdo com SVM busca-se estimar um objeto geométrico separador das classes através de
uma margem suave, a menor distancia entre as amostras das diferentes classes e o threshold,
mas que permite algumas classificacdes equivocadas, que pode ser uma linha em um espaco
bidimensional, um plano em um espaco tridimensional ou um hiperplano, em um espaco n-
dimensional de atributos.

A principal ideia por tras das maquinas de vetores de suporte é que com o aumento
da dimensionalidade dos dados é possivel projetar um classificador de vetores de suporte que
possam separar as amostras de cada classe. Para transformar os dados e possibilitar a separacao

matematica das amostras no espaco dimensional, o SVM utiliza-se de funcdes do kernel ( The
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Kernel Trick) para encontrar sistematicamente classificadores de vetores de suporte numa
maior dimensionalidade. Funcdes de kernel como o kernel polinomial e o Radial Kernel (RBF)
sao capazes de calcular as relacdes entre cada par de observacdao em cada dimensao, e essas
relacGes sdo usadas para encontrar um classificador de vetor de suporte.

Desse modo, o SVM funciona muito bem com margem de separacdo clara entre as classes
- classes linearmente separaveis - e é eficaz nos casos em que o nimero de dimensdes é maior
que o nimero de amostras. Algumas das vantagens do SVM s3o: (1) E uma técnica robusta
em problemas com muitas dimensdes, onde outras técnicas de aprendizado frequentemente
apresentam modelos super ou sub ajustados; (2) o modelo encontra uma (nica solucdo 6tima,
diferentemente das redes neurais em que existe a possibilidade do modelo encontrar varias solu-
¢Oes sub-6timas (minimos locais); (3) SVM lidam bem com outliers e, pelo fato de permitirem
erros de classificacdo, também s3o capazes de lidar com classificacGes sobrepostas. Algumas
das desvantagens do SVM s3o: (1) sensibilidade do modelo as escolhas dos pardmetros e (2)
dificuldade de interpretacdo do modelo gerado.

Em um problema de classificacdo binaria, como é o caso desta dissertacdo, o objetivo da
SVM é separar as instancias das duas classes através de uma funcao de kernel que seré obtida

a partir dos exemplos conhecidos na fase de treinamento.

3.3 TRANSFORMERS

A arquitetura Transformer, proposta inicialmente no artigo produzido por pesquisadores
do Google Research e da Universidade de Toronto, “Attention Is All You Need" (VASWANI et
al., [2017)), esta por tras de muitos dos progressos recentes na area de PLN e de Aprendizagem
Profunda como um todo, estendendo-se também a area de Visao Computacional. A principio
e de maneira bastante resumida, pode-se afirmar que o Transformer é um tipo de modelo
de aprendizagem de maquina, uma arquitetura especial de redes neurais profundas. Desde a
publicacdo do artigo original, surgiram uma miriade de modelos tendo esta arquitetura como
base, os mais conhecidos sdo o BERT (DEVLIN et al., 2018) e GPT-3 (BROWN et al., [2020)),
que vieram a dominar os leaderboards da area de PLN em diferentes tarefas, desde a traducao
a classificacdo de textos. Em outros termos, Transformers siao modelos capazes de traduzir,
representar e gerar varios tipos de textos, como poemas, noticias, postagens em redes sociais
e até cddigo de programacao, além de outras modalidades de dados como imagens, videos e

som, sendo assim usados para multiplas aplicacGes nas muitas areas do conhecimento, desde
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a analise de sequenciamento em Bioinformatica até resolucdo de problemas matematicos.

No artigo inicial de|Vaswani et al| que trata mais especificamente de sistemas de traduc3o
automatica de textos, a arquitetura Transformer é apresentada através de dois componentes
principais, representados na Figura [/} um segmento responsavel por codificar a entrada a ser
traduzida (encoder) e outro que processa a saida do primeiro e decodifica numa saida final
(decoder), gerando o texto traduzido. Cada um destes componentes da arquitetura original
sao compostos por seis camadas, que vieram a ser chamadas de transformers blocks nos traba-
lhos subsequentes que tinham o Transformer como base. Essa composicao encoder-decoder é
caracteristica dos sistemas sequence-to-sequence (squSeq) ou text-to-text - recebe um texto
como entrada e produz uma saida também em forma de texto - porque foi desenvolvida objeti-
vando superar os problemas das abordagens anteriores de aprendizado profundo de sequéncias
textuais, como RNN e LSTM.

Diferenciando-se dessas abordagens, os Transformers conseguem: (1) paralelizar o proces-
samento das sequéncias, tornando o treinamento mais rapido e (2) representar as sequéncias
de textos com maior qualidade, mesmo que estas sejam longas. Em relacdo a primeira me-
lhoria, a paralelizacdo do treinamento quando realizada em hardware onde o processamento
pode ser dividido e acelerado, como em GPUs, possibilitou o treinamento de modelos cada vez
mais largos e escalaveis com quantidade cada vez maiores de dados. O GPT-3, por exemplo,
foi treinado em aproximadamente 45 terabytes de dados textuais. A respeito da representacao
das sequéncias, o aprimoramento decorre do mecanismo de atencao, que inclusive d4d nome ao
artigo e também esta relacionado a paralelizacao dos calculos dos vetores de entrada.

Basicamente, o mecanismo baseado em atencdo - ou Attention (VASWANI et al., 2017;
GUO et al., [2021a))- computa um vetor para cada token da entrada de maneira independente,
distinguindo-se do célculo das redes recorrentes como LSTM, que computam as camadas
ocultas da rede baseando-se no token anterior, atualizando o hidden state ao longo de toda
sequéncia. Nas camadas de atencdo, para cada token da sequéncia de entrada, na verdade,
computa-se dois vetores V' e K - value e key - e para cada K calcula-se o produto interno
com um vetor de consulta - query — @. O resultado é dividido pela raiz das dimensdes de
K — dj— e aplica-se uma funcdo softmax para obter os pesos de cada valor V', como na

féormula a seguir:

Attention(Q, K, V') = softmax (%) 74 (3.2)
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Estes pesos, depois de aplicar softmax, serdo relativos a uma distribuicdo de probabilidade
que indica um maior ou menor alinhamento do K com o vetor de consulta (), onde deve-se
dar maior "atencdo” para extrair os valores V. Todos estes vetores sdo treinados e ajustados

e 0 mecanismo de atencdo é calculado vérias vezes ao longo das camadas.

Figura 7 — Arquitetura Transformer proposta por Vaswani et al.
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Fonte: [Vaswani et al | (2017)

O mecanismo de atencdo, portanto, possibilitou detectar quais palavras estavam mais
alinhadas, sobrepujando o gargalo de informacdes que era gerado pelas arquiteturas de redes
recorrentes, ao indicar para o decoder em que palavra ele deveria focar nas camadas do
encoder. E importante ressaltar, porém, que inicialmente este mecanismo pretendia aprimorar
a arquitetura encoder-decoder das redes neurais recorrentes, mas sua implementacdo com
algumas modificaces tornaram possivel uma arquitetura ainda mais potente em qualidade de

representacdo, o que veio a ser o Transformer. Este novo mecanismo de atenc3o, introduzido
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por [Vaswani et al.| possui trés mudancas centrais: (1) positional encoding, (2) self-attention e
(3) multi-head attention.

O primeiro foi responsavel por substituir uma das vantagens das RNNs em PLN, que era a
habilidade de considerar a ordem de uma sequéncia durante o treinamento, ja que a recorréncia
consistia justamente em considerar um token apds o outro e que vai ser desconsiderado pelos
Transformers. Para mitigar a auséncia de senso de ordem, a codificacdo posicional adiciona a
cada embedding de entrada adicionando um conjunto de ativacGes de ondas senoidais variadas,
que variam de acordo com a posicdo do token na sentenca e possibilitam que a rede identifique
essa ordem antes de processar as entradas.

Self-attention é uma técnica na qual o mecanismo de atenc3o visto acima é aplicado. No
caso das camadas dos Transformers, sera aplicado entre uma palavra e todas as outras palavras
em seu préprio contexto, isto é, comparando as palavras de uma mesma frase ou paragrafo,
captando dessa forma n3o apenas o significado de cada palavra, mas também seu contexto
e incorpora essas informacdes em suas representacoes, algo que enriqueceu a quantidade de
informacdo que estd embutida nas embeddings. J& multi-head attention é a aplicacdo a do
mecanismo de atencdo miltiplas vezes e de modo paralelo, em conjunto. Isso possibilita a
representacao de varios conjuntos de relacoes entre as palavras ao invés de apenas um.

No entanto, a composicao baseada na arquitetura de camadas em blocos encoder-decoder,
usadas, por exemplo, em sistemas de traducdo automatica e de question-answering e repli-
cados em arquiteturas como BART (LEWIS et al.,, 2019) e T-5 (RAFFEL et al.,, 2019), ndo é
a Unica possivel quando se refere aos Transformers. Os modelos de linguagem baseados em
Transformers usam apenas um dos componentes da arquitetura encoder-decoder que sdo ca-
pazes de gerar modelos proficientes per se. Sendo assim, é possivel desenvolver arquiteturas
baseadas apenas nos blocos de camadas decoders, como é o caso do ja mencionado GPT-3 e
sua versdo anterior GPT-2, ou s6 com blocos de camadas encoders, que é o caso do BERT.

Nesta dissertacao, visando aplicar a arquitetura Transformer em sistemas de deteccdo de
posicionamento em tweets em portugués, optou-se por utilizar o BERTimbau como base,
versao em portugués do modelo de linguagem de dominio geral BERT. Deste modo, a seguir

sera descrito com maiores detalhes a arquitetura e o funcionamento do BERT.
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3.3.1 BERT

Também publicado por pesquisadores do Google, o artigo “BERT: Pre-training of Deep
Bidirectional Transformero artigos for Lan Understanding” (DEVLIN et al., [2018]), apresenta o
modelo de linguagem BERT. O BERT toma como entrada sequéncias de sub-token e gera
como saida uma representacdo dos textos que pode ser utilizada para varias tarefas de PLN
com pouco treinamento, ja que ele é pré-treinado num corpus textual de tamanho consideravel.
A novidade do BERT em comparacdo a outros modelos baseados em Transformer e Atencao
da época de seu lancamento, como ELMo e o primeiro GPT, era o uso de um Transformer
bidirecional em seu pré-treinamento, como consta no titulo do trabalho. Isso significa que as
representacoes textuais geradas pelo BERT sdo condicionadas conjuntamente pelo contexto a
esquerda e a direita da sequéncia de entrada, em todas as camadas de atencao, incorporando
informacao de ambos os lados simultaneamente durante o treinamento.

A modelagem ao longo do pré-treinamento, que é realizado de modo nao supervisionado,
possui uma configuracdo especifica no BERT, que lhe garante essa bidirecionalidade. Tendo
em vista que essa arquitetura é composta de camadas encoders e que seu uso, diferente dos
GPTs, ndo foi idealizado para geracdo de textos, o seu treinamento n3o precisa ser realizado
de modo a prever qual é a palavra seguinte a ser gerada. O treinamento, ent3o, é realizado
usando duas tarefas: (1) Masked Language Modeling (MLM) e (2) Next Sentence Prediction
(NSP). Na primeira, 15% dos tokens de entrada sdo mascarados aleatoriamente como no
exemplo dado no artigo: “[CLS] the man went to [MASK] store [SEP] he bought a gallon
[MASK] milk [SEP]". Neste exemplo, hé duas frases subsequentes nas quais um dentre os seis
tokens sdo “escondidos” pelo token "MASK". A tarefa consiste em prever qual é este token
e para tal, o modelo terd que usar tanto as informacdes a esquerda e a direita do token. A
segunda tarefa, que é realizada ao mesmo tempo, consiste em prever se a segunda frase esta
relacionada ou segue a primeira, separadas pelo token [SEP]. No caso do exemplo, é perceptivel
que sdo frases relacionadas, entdo seriam rotuladas no como “IsNext” durante o treinamento
e caso nio fossem, “NotNext”. No treinamento do BERT, 50% das entradas do corpus sio
de frases relacionadas, enquanto os outros 50% sdo de frases nio relacionadas selecionadas
aleatoriamente.

Em relacao a representacdo das entradas do BERT, as embeddings de entrada s3o a
soma das embeddings dos tokens, as embeddings do segmento e as embeddings posicionais.

As embeddings dos tokens s3o similares ao conceito ja conhecido e amplamente aplicado
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de word embeddings - vetores de palavras - enquanto as embeddings de segmento siao para
identificar de qual frase o token faz parte e as embeddings posicionais sdo para identificar
a ordem e posicao das palavras ja que o Transformer ndo codifica a frase sequencialmente
como RNNs e n3o consegue assim identificar de antemdo qudo distantes entre si estdo os
tokens. As entradas, portanto, sdo construidas através dessas embeddings e s3o passadas para
as camadas dos blocos de transformers e o modelo é treinado através das duas tarefas que
foram descritas acima, MLM e NSP.

As entradas sao segmentadas por tokens que n3o necessariamente representam palavras,
mas pedacos de palavras. Isso porque a tokenizacdo das entradas no BERT é realizadas através
do método word piece, segmentando algumas palavras, como diz 0 nome, em pedacos, que
podem vir a se repetir em outras palavras, como é o caso de alguns sufixos e prefixos comuns
quando palavras s3o flexionadas no gerdindio, infinitivo, aumentativo e outras variacdes como
“#ing" ou "#ndo”, gertindios em inglés e portugués, respectivamente. Isso ¢ util porque reduz
a quantidade de tokens que terao que ser representados pelo vocabulario do modelo - uma
tabela com vetores para cada token - além de ser possivel representar palavras que nao sao
comuns ou que sequer foram codificadas no treinamento através dos seus pedacos ao invés de
representa-la com um token [OOV| - out of vocabulary.

Modelos de linguagem de propdsito geral pré-treinados como o BERT sao frequentemente
utilizados como base para tarefas supervisionadas de aprendizagem de maquina, algo que
transformou o panorama das aplicacdes de PLN nos dltimos anos, assim como foi no campo de
Visao Computacional com as redes pré-treinadas no ImagelNet. Este procedimento de transfer-
learning, que faz uso das representacoes do BERT, é feito através de um ajuste fino aplicado
em dados rotulados especificos da tarefa e o treinamento é realizado adicionando uma camada
de classificacdo as saidas do BERT - basicamente uma regressao logistica - e mapeando
as sentencas de entrada, que sdo computadas pelas camadas transformer e pela camada de
classificacdo, a uma classe na saida. O ajuste geralmente é realizado em cima do modelo inteiro,
mas apenas a nova camada é treinada do zero, o que agiliza o processo de treinamento, que
pode ser realizado com menos iteraces e com uma menor quantidade de dados rotulados ja
que aproveita-se das representacdes adquiridas durante o pré-treinamento.

Nesta dissertacao, sera aplicada essa abordagem no desenvolvimento de sistemas de de-
teccdo de posicionamento. No entanto, o BERT original e suas variacoes, como RoBERTa
(LIU et al, 2019b) e ALBERT (LAN et al.,, 2020]) foram treinados em corpus em inglés e sdo

incompativeis com o conjunto de dados aqui utilizados, de sentencas de tweets em portugués.



61

Por este motivo, uma versao do BERT em portugués brasileiro foi utilizada como base nesta

dissertacdo, descrita na préxima subsecao.

3.3.2 BERTimbau

Como explicado acima, modelos de linguagem pré-treinados como BERT apresentam van-
tagens no desempenho e reduzem a necessidade de grandes quantidades de dados rotulados, o
que pode ser bastante valioso especificamente para idiomas onde dados rotulados s3o limitados
mas dados nao rotulados s3o numerosos. Por isso, ao longo dos ultimos anos modelos deri-
vados do BERT foram implementados para varias linguas como francés, holandés, espanhol,
italiano, além de uma versdo multilingue (mBERT), treinada em mais de 100 linguas. Consi-
derando estes aspectos, (SOUZA; NOGUEIRA; LOTUFO, 2020) treinaram modelos baseados no
BERT para o portugués brasileiro, apelidado de BERTimbau, usando dados do brWaC (FILHO
et al,, 2018), um grande e diverso corpus de dados extraidos de paginas da web que possui
3.5 milhdes de documentos que contém 2.7 bilhdes de tokens, sendo o maior corpus textual
disponivel em portugués - apds pré-processamento, o corpus de texto possui 17.5 GB.

Em relacdo aos procedimentos de pré-treinamento e arquitetura, o BERTimbau reproduz
de maneira similar o BERT, tendo duas versdes: (1) Base - com 12 camadas, 768 dimensdes,
12 attention heads e 110 milhdes de pardmetros (2) Large - com 24 camadas, 1024 dimensdes,
16 attention heads e 330 milhGes de pardmetros. Ambas foram treinadas considerando letras
maitsculas (cased) e com tamanho maximo da sequéncia de 512. O vocabulario foi gerado
com o algoritmo BPE a partir de 2 milhdes de frases aleatérias extraidas da Wikipédia e possui
30 mil sub-palavras, que sao convertidas para o formato WordPiece, para serem compativeis
com o BERT. Também replicam as tarefas de treinamento do BERT, MLM e NSP, detalhados
na subsecdo anterior. Uma pequena variacao em relacdo ao BERT original é o uso de “whole
word masking" na tarefa de MLM, que consiste em “mascarar” todos os tokens relativos a uma
palavra caso ela seja selecionada para ser mascarada e seja composta de varias subpalavras.
Além disso, a substituicdo da palavra pelo token [MASK] é realizada em apenas 80% dos
casos, tendo 10% de probabilidade de ser selecionada um outro token do vocabulario ou 10%
de manter o token original.

Em relacdo ao pré-treinamento em si, ambos os modelos propostos foram treinados por
1 milhdo de iteracoes, usando taxa de aprendizagem de le-4, warmup de 10 mil etapas com

decaimento linear da taxa de aprendizagem, seguindo as recomendacdes do artigo do BERT
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original. Para o BERTimbau Base os pesos foram inicializados a partir do mBERT, utilizando
as embeddings compativeis com o vocabuldrio e usando um batch de tamanho 128 com
sequéncias de 512 tokens durante o treinamento. Estes detalhes siao importantes tendo em
vista que neste trabalho foi realizada uma adaptacao de dominio em cima do conjunto de
tweets, utilizando este modelo com continuacdo do pré-treinamento, que sera especificado na
préxima secao do capitulo.

Antes de adentrar na préxima secdo, é importante ressaltar que o BERTimbau superou o
desempenho do BERT multilingue e outros modelos como LSTM e BiLSTM quando ajustado
para tarefas de Reconhecimento de Entidades Nomeadas (NER), Similaridade Textual de Sen-
tencas (STS) e Reconhecimento de Implicagdo Textual (RTE). Além disso, os autores fazem
uma avaliacdo do impacto da quantidade de iteracdes em relacdo ao desempenho em tarefas
na qual foram realizadas o fine-tuning e demonstram como o desempenho aumenta de forma
nao-linear em relacao a quantidade de iteracdes, com retornos decrescentes a medida que o

pré-treinamento progride.

3.4 TRANSFER LEARNING

Ha uma ampla variedade de tarefas de PLN, desde classificacdo de sentimento, reconhe-
cimento de entidade nomeada, question-answering, traducdo automatica e assim por diante.
O traco comum em todas essas tarefas é que elas exigem algum conhecimento geral sobre a
linguagem como, por exemplo, saber quando uma palavra é um verbo ou um nome préprio,
que sdo uteis independentemente da aplicacio especifica. O paradigma de Transfer Learning
(GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, [2016) é introduzido a partir da constatacdo de que é
muito mais eficaz adquirir este conhecimento uma vez que ele possa ser reutilizado em todas
essas aplicacoes de PLN. Além disso, em aprendizado de maquina também existe uma limita-
cao referente a quantidade de dados rotulados disponiveis considerando que os rétulos sao, na
maioria das vezes, anotados por humanos, o que pode ser demorado, caro e, em certos casos,
precisar do conhecimento de especialistas.

A filosofia do Transfer Learning é se aproveitar do amontoado de dados ndo estruturados e
publicos que estao prontamente disponiveis online para pré-treinar um modelo e assim, quando
apresentado a um problema no qual hd poucos dados rotulados, seja possivel transferir o
conhecimento adquirido na primeira etapa de treinamento para a segunda. O pipeline mais

comum em Transfer Learning é o pré-treinamento seguido pelo ajuste fino, que consiste em
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duas etapas de treinamento aplicadas sequencialmente: (1) treinamento de um modelo de
propdsito geral usando dados nao estruturados e nao rotulados, geralmente com uma funcdo
de objetivo especifica para modelos de linguagem, como é o caso de MLM. (2) Continuacdo
do treinamento com dados rotulados do problema, especializando o modelo para a tarefa
de destino especifica. Esta técnica é atualmente o estado da arte na maioria das aplicacdes
de PLN. Portanto, o desafio apresentado nesta abordagem é, uma vez que treinamos um
modelo de linguagem, como exatamente o aproveitamos para resolver nossa tarefa original?
Como fazemos essa transferéncia de conhecimento? Uma resposta potencial é o paradigma
sequencial de pré-treinamento seguido de ajuste fino

A tendéncia no campo de PLN nos tltimos anos tem sido o aumento consideravel no uso
de recursos para o pré-treinamento de modelos de linguagem de propésito geral, como BERT e
GPT. Isso desencadeou no desenvolvimento e ampla utilizacao de Transformers com milhGes
e até bilhdes de parametros pré-treinados em corpus textuais extensos e diversos de dados
recuperados e extraidos de diferentes dominios da internet, como féruns e redes sociais, tais
quais o Reddit e o Twitter, de obras literarias e livros digitalizados, de artigos de noticias ou
da Wikipédia, entre outros. Deste modo, técnicas de transferéncia de aprendizagem profundas
para PLN surgiram ao ajustar grandes Modelos de Linguagens pré-treinados com arquiteturas
de uso geral, substituindo o uso de modelos especificos para cada tarefa. No entanto, o pré-
treinamento de modelos de linguagem tem se mostrado semelhante a um objetivo de multi-
tasking, que permite a aprendizagem zero-shot - como muito pouco ou nenhum ajuste - em
muitas tarefas.

A pergunta que prevalece, portanto, a volta deste novo paradigma da area de PLN e
que sera explorada nesta secdo é: Os modelos pré-treinados funcionam universalmente, para
qualquer tarefa e dominio ou ainda é util implementar técnicas de Transfer Learning como
ajuste-fino, adaptacdo de dominio e aprendizagem via multi-tasking para usa-los em tarefas

especificas? E se ainda é vantajoso, como fazé-lo?

3.4.1 Adaptacao de Dominio

Assim como em Transfer Learning , a adaptacao de dominio é concernente a uma situacao
em que o que foi aprendido em uma distribuicdo X é explorada para melhorar a generalizacdo
em uma outra distribuicdo Y.

Nomeadamente, a adaptacdo de dominio refere-se, dentro do paradigma de aprendizagem
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de representacdo em redes neurais profundas, a problemas de classificacdo nos quais a tarefa
objetivo - diga-se, o mapeamento ideal f(x) — y da entrada para saida - permanece a mesma
entre cada configuracdo, mas a distribuicao dos dados em questao é ligeiramente diferente.
Considerando, por exemplo, um problema de anélise de sentimentos, que consiste em classifi-
car em positivo ou negativo o sentimento declarado em um texto, hd uma miriade de topicos,
assuntos e categorias que comentarios postados na web podem se enquadrar. Isto é, o voca-
bulario presente no texto, o estilo - formal ou informal - de escrita, assim como a quantidade
de palavras utilizadas em certos espacos podem variar de um dominio para outro, tornando a
generaliza¢do entre dominios mais dificil (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, [2016).

No artigo “Don’t Stop Pretraining: Adapt Language Models to Domains and Tasks"
(GURURANGAN et al., [2020), os autores realizaram um estudo exploratério indagando-se acerca
dos beneficios de uma segunda etapa de pré-treinamento, se é vantajoso fazé-la com dados
especificos do dominio no qual se pretende-se realizar o ajuste fino ou se o pré-treinamento
realizado nos imensos corpus textuais ja sao o suficiente para adaptacao a qualquer tarefa
de qualquer dominio. Os autores concluem o estudo afirmando que uma segunda fase de
pré-treinamento de dominio, além do ajuste fino para a tarefa em questdo, sempre melhora
o desempenho do modelo para essas tarefas, tanto em configuracGes nas quais hd muitos
recursos quanto onde ha poucos. Além disso, adaptacdo para tarefa também traz ganhos de
desempenho, mesmo apds ou em combinacdo com adaptacdo de dominio. Ambas adapta-
cOes sao implementadas com a continuacdo do pré-treinamento - diga-se Masked Language
Modeling (MLM) - com dados n3o rotulados de cada conjunto.

Gururangan et al. exploram essa técnica usando o modelo RoBERTa em quatro dominios
especificos: noticias, avaliacoes da Amazon, artigos de Ciéncia da Computacdo e artigos de
Biomedicina através de dois problemas de classificacdo para cada um desses dominios, entre
eles classificacdo de sentimento nas avaliacdes e deteccdo de tdpicos nas noticias, tarefas que
se aproximam da que ¢é realizada nesta dissertacao.

Através da Figura [8] (Gururangan et al|(2020) demonstram como o pré-treinamento con-
tinuo em dados da distribuicao de tarefas e da distribuicdo do dominio podem trazer benefi-
cios para a representacao do problema. Na imagem, observa-se como os dados da tarefa s3o
compostos por uma distribuicdo especifica observavel, geralmente amostrados de forma n3o
aleatéria de uma distribuicdo mais ampla (elipse em cinza claro) dentro de um dominio de
destino ainda maior, que n3o é necessariamente um dos dominios incluidos no dominio de

pré-treinamento do Modelo de Linguagem original - embora uma sobreposicao entre eles é
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possivel.

Figura 8 — llustracdo da justaposicdo das distribuicdo dos dados na adaptacdo de dominio.

target domain )

Fonte: Gururangan et al.| (2020)

Considerando que neste trabalho pretende-se ajustar o BERTimbau para sistemas de detec-
cdo de posicionamento em tweets, isto é, adaptar um modelo de linguagem de propésito geral
para uma tarefa especifica (deteccdo de posicionamento) em um dominio especifico (tweets),
investigar e experimentar as técnicas de adaptacao em Modelos de Linguagem, é Gtil para que

essa técnica possa ser implementada no problema tratado neste trabalho.

3.4.2 Multi-task Learning

Enquanto em Transfer Learning ha um processo sequencial no qual a tarefa A é aprendida

e depois este conhecimento é transferido e usado para a tarefa B, no aprendizado multi-task

(CRAWSHAW, 2020)) o processo de aprendizagem é realizado simultaneamente, ao configurar

uma rede neural para fazer varias tarefas ao mesmo tempo para que, como resultado, cada
uma das tarefas auxilie no desempenho de todas as outras tarefas.

Isto é, a aprendizagem multi-task é uma forma de melhorar a generalizacdo por meio
do agrupamento de amostras decorrentes de varias tarefas, imputando restricoes suaves aos
parametros do modelo. De modo similar aos ajustes dos parametros decorrentes de dados
de treinamento adicionais que podem gerar uma melhor capacidade de generalizacdo, quando
camadas de uma rede sao compartilhadas entre tarefas, o resultado pode ser restringir os pesos

de modo a produzir uma melhor generalizacdo. Uma forma muito comum de aprendizado



66

multitarefa é quando diferentes tarefas supervisionadas (f(x) — y) compartilham a mesma
entrada x e as mesmas representacoes de nivel intermediario h, capturando um conjunto

comum de informacdes (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, [2016)).

Figura 9 — Diagrama representando a aprendizagem multi-task.

O O
oxcye

Fonte: (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016])

No diagrama apresentado na Figura [9 é possivel observar como um modelo geralmente
pode ser dividido em duas partes com tipos especificos de pardmetros associados: (1) Para-
metros especificos da tarefa h™, que, para obter uma boa generalizacdo, fazem uso dos dados

shared) - compartilhados entre todas as tarefas e que

x da tarefa; (2) Parametros genéricos h(
podem ser beneficiados através dos dados agrupados de todas as tarefas. Desse modo, nor-
malmente as camadas inferiores de uma rede profunda podem ser compartilhadas entre as
tarefas, enquanto os parametros especificos de cada tarefa podem ser aprendidos a partir dos
parametros que produzem uma representacao compartilhada.

Do ponto de vista da aprendizagem profunda, a principal hipétese do que torna a apren-
dizagem multitask benéfica ao desempenho é que dentre os fatores que explicam as variacdes
observadas nos dados especificos a certas tarefas, alguns sdo partilhados por duas ou mais
tarefas (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016)).

O aprendizado multitarefa faz sentido quando: (1) O treinamento em um conjunto de
tarefas pode se beneficiar do compartilhamento de recursos de uma mesma rede, como seus
embeddings e pardmetros. (2) Em alguns casos: A quantidade de dados que vocé tem para
cada tarefa é bastante semelhante. (3) E possivel treinar uma rede neural grande o suficiente
para se sair bem em todas as tarefas.

Aprender conceitos para miltiplas tarefas traz dificuldades que n3o estdo presentes no

aprendizado de uma tnica tarefa. Em particular, pode acontecer que diferentes tarefas tenham
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necessidades conflitantes. Nesse caso, aumentar o desempenho de um modelo em uma tarefa
prejudicard o desempenho em uma tarefa com necessidades diferentes, fenémeno conhecido
como transferéncia negativa ou interferéncia destrutiva (CRAWSHAW, 2020)).

Em relacdo a aplicacdo dessa abordagem para Modelos de Linguagem, de acordo com
Crawshaw, apesar da popularidade do BERT (DEVLIN et al., 2018), ha poucas aplicacdes do
método de codificacdo de texto para Multi-task Learning (MTL). A aplicacdo de MTL com
BERT mais conhecido é a de (LIU et al., [2019a)), chamada MT-DNN, que alcancou desempenho
do estado da arte em oito das nove tarefas do GLUE (WANG et al., [2019) no momento de sua

publicacdo.

3.5 SENTENCE TRANSFORMERS

Além dos métodos de transfer-learning investigados acima, mais uma configuracao de trei-
namento baseada em Transformers foi explorada e experimentada nesta dissertacdo. Baseados
no Retweet-BERT (JIANG; REN; FERRARA, 2021)), nos experimentos aqui realizados serdo in-
corporadas informacdes relacionais para ajustar os pesos dos modelos e suas representacoes
textuais de acordo com as interacoes estabelecidas pelos usuarios no Twitter. Para tal, como
detalhado na secdo 2.5, o grafo ponderado e n3o-direcionado de relacGes entre os usuarios da
base foi desenvolvido. O Retweet-BERT, no entanto, é inspirado numa modificacdo do BERT,
o Sentence Transformer (S-BERT), proposta por [Reimers et al. (2019), que sera tratado
com mais detalhes, ainda que superficialmente, na préxima subsecdo para que seja possivel

compreender o Retweet-BERT e sua implementacdo nesta dissertacao.

3.5.1 S-BERT

Aqui sera explorado as diferencas entre um Transformer e um Sentence Transformer e por
qué as representacdes (embeddings) produzidas pelo segundo apresentam uma qualidade dife-
rente que sdo especialmente Uteis para certas tarefas de PLN, principalmente de similaridade
ou dissimilaridade entre sentencas.

Como relatado nas secdes anteriores, os Transformers funcionam representam as entradas
a nivel de subpalavras e tokens, o que pode ser um problema quando pretende-se representar
as frases como um todo e fazer comparacOes entre elas, a nivel da sentenca. Na tentativa

de solucionar este problema, os modelos cross-encoders foram apresentados, passando como
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entrada para o Transformer duas frases simultaneamente e produzindo, através de uma camada
de classificacdo, um valor de saida entre 0 e 1, indicando a similaridade entre o par de frases
de entrada, ajustada de acordo com o caso de uso especifico. O cross-encoder, portanto,
assemelha-se ao ajuste fino tradicional realizado com o uso de Transformers, adicionando
novas camadas feedforward nas ultimas camadas e realizando o ajuste dos parametros. este
método funciona em termos de desempenho, mas nido é escaldvel quando busca-se obter
as embeddings das frases de maneira isolada, ja que é necessario computar a inferéncia da
similaridade para cada par de frases, elevando a complexidade temporal da tarefa quando
realizado miultiplas vezes. De acordo com o estudo de |Reimers et al.| (2019), encontrar o par
mais semelhante em uma colecdo de 10 mil sentencas requer cerca de 50 milhdes de célculos
de inferéncia (65 horas) com BERT. A construcdo do BERT o torna inadequado para busca
de similaridade semantica, bem como para tarefas ndo supervisionadas como clustering.

Deste modo, tornou-se necessario um modelo que fosse capaz de gerar embeddings para
sentencas/frases assim como é realizado com tokens e palavras. Com um Transformer como
BERT, algo que poderia ser feito de maneira a agilizar este processo, era produzir embeddings
das frases calculando a média entres os valores dos vetores de palavras - também conhecido
como mean pooling. este método mais simples e mais rapido, no entanto, nao gerou resultados
bons o suficientes. Conclui-se, assim, que os Transformers em si ndo sao adequados para tarefas
de grande escala baseadas em sentencas

Para remediar os problemas relativos a tempo e desempenho, |Reimers et al. introduziram
o primeiro Sentence Transformers, S-BERT, que consiste em redes siamesas para produzir em-
beddings de frases semanticamente significativas. S-BERT supera todos os métodos baseados
em transformers e modelos do estado da arte nas tarefas de similaridade textual, enquanto
reduz massivamente a complexidade temporal das operacdes. A titulo de comparacao, a abor-
dagem reduz o esforco para encontrar o par mais semelhante entre 10 mil sentencas de 65
horas com BERT (cross-encoder) para cerca de 5 segundos com SBERT, mantendo a preci-
sao do primeiro. Durante o treinamento, o S-BERT recebe duas sentencas em paralelo através
de um transformer idéntico (siamés), adiciona um operacdo de pooling para suas saidas, e
aprende a prever objetivos de pares de frases pré definidos, assim como medir a semelhanca

entre as duas frases.
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Figura 10 — Arquiteturas do S-BERT propostas por Reimers e Gurevych.
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Fonte: (REIMERS et al} [2019)

Na Figura pode-se observar duas arquiteturas de S-BERT, uma com funcdo objetivo
de classificacdo (a esquerda) e outra com funcdo objetivo de regressdo, usada para computar
a similaridade entre sentencas a partir da similaridade por cosseno aplicada as embeddings
da sentenca. Ambas arquiteturas reproduzem o grande diferencial dessa abordagem, diga-se a
estrutura de rede siamesa, na qual um Transformer idéntico - neste caso, o BERT - tém seus

pesos compartilhados.

3.5.2 Retweet-BERT

Inspirados no S-BERT, |Jiang, Ren e Ferrara propdem o Retweet-BERT, um modelo de
sentence embeddings que incorpora uma rede de retweets. O modelo tem como base a su-
posicdo de que os usudrios que retuitem uns aos outros sdo mais propensos a compartilhar
ideologias semelhantes. Assim, a intuicio do modelo é tornar as embeddings das descricoes
do perfil mais semelhantes para usuarios que retuitaram uns aos outros.

Para tal, utilizam o S-BERT, que é capaz de produzir embeddings a nivel de sentenca, e
otimizaram a funcao objetivo, considerando as embeddings da descricao do usuério i e cada

retuite positivo do usudrio i para j (ou seja, (i,7) € E), de acordo com a férmula a seguir:

> max(||s; — sl — [|si — skl +£,0) (3.3)
keV,(i,k)¢E
na qual || - || é uma métrica de distancia e € é um hiper-parametro de margem. Os autores

utilizam a configuracdo padrdo do S-BERT, que usa a distancia euclidiana e ¢ = 1. Para

otimizar o procedimento de treinamento, eles usaram duas estratégias de amostragem:
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1. Amostragem Negativa (um-negativo), na qual é selecionado aleatoriamente um outro

né k para cada né ¢ em cada iteragdo (MIKOLOV et al., | 2013).

2. Multipla Amostragem Negativa (mult-neg), em que os exemplos negativos sdo todos os
outros exemplos no mesmo lote (HENDERSON et al., 2017)).
Por exemplo, se o lote de exemplos positivos for [(s;,, 55,), (Siy, Sjs)s s (Sins Sj,. )], €ntdo
os exemplos negativos para par no indice k sdo (s;, , s, ) sdo todos os Sj; para K € [1,n]

e k' # k.

Vale a pena ressaltar que o Retweet-BERT desconsidera a direcionalidade da rede e consi-
dera apenas os vizinhos imediatos de todos os nés. Na pratica, porém, os autores demonstram
que este modelo é capaz de equilibrar a compensacdo entre a complexidade do treinamento e

o desempenho do teste.

Figura 11 — Diagrama demonstrando funcionamento do Retweet-BERT.

Fine-tuning Polarity prediction
High if A retweets B Score € [0,1]

Low otherwise

similarity(u,v)
u ) ( \Tl (v ]
f

[ PooTling ) ( Poc%ling )

| BERT |( BERT |

f f
Profile A Profile B Profile

Fonte: (JIANG; REN; FERRARA) 2021))

Na Figura [II} é apresentada uma ilustracdo do Retweet-BERT, retirada do artigo. Neste
diagrama, é indicado a esquerda que primeiro é realizado o ajuste da rede de retweets usando
uma estrutura de redes siamesas, onde dois BERTs compartilham os pesos. Em seguida, ha o

treinamento de uma camada densa no topo do BERT para prever a polaridade (direita).
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4 METODOLOGIA

Neste capitulo, serdo apresentados os detalhes dos métodos implementados neste trabalho,
incluindo os métodos e métricas usados para avaliacdo dos modelos. Na Secdo serdo
descritas as métricas utilizadas para avaliar o desempenho dos classificadores. Em seguida, na
Secdo [4.2] serdo descritas as abordagens investigadas utilizando o paradigma de aprendizagem

profunda.

4.1 METODOS E METRICAS DE AVALIACAO

4.1.1 Meétricas de Avaliacao

Neste trabalho usamos diferentes métricas para avaliar o desempenho preditivo das aborda-
gens propostas. Uma vez que o modelo é projetado, para se obter estimativas de desempenho
confiaveis, o procedimento usual é treinar o modelo num subconjunto de dados rotulados,
sobre os quais o mapeamento f(x) — y para inducdo é obtido e ajustado. Em seguida,
utiliza-se um subconjunto de dados diferente para testagem, simulando o algoritmo diante
de novas amostras e avaliando seu desempenho, comparando os rétulos reais com os rétulos
inferidos para medir a precisdo do modelo. Existem varias maneiras de executar o processo de
amostragem dos subconjuntos de treinamento e teste, como holdout, amostragem aleatéria
e validacdo. Um procedimento comum ¢é a divisdo do conjunto de amostras de treinamento
e teste em uma propor¢cdo p para treinamento e (1 — p) para teste, sendo p = 2/3 ou 3/4
(FACELI et al., 2011)).

No que se refere as medidas de desempenho, num problema de classificacdo binério, que
é o caso nesta dissertacdo, é possivel qualificar os erros e acertos no conjunto de teste em
quatro categorias: Verdadeiros Positivos (V' P), Falsos Positivos (£'P), Falsos Negativos (F'N)
e Verdadeiros Negativos (VVN). Os exemplos verdadeiros sdo as predicdes corretas para as
classes positiva (+) ou negativa (-), que variam de acordo com a tarefa. No caso deste
trabalho, pode-se considerar a classe “a favor” como a classe positiva e “contra” como a
classe negativa. Os erros s3o representados pelos falsos positivos (Tipo I) e negativos (Tipo
II). Desse modo, através do conjunto de teste e das predicdes do classificador, pode-se calcular
a acuracia em relacdo ao resultado esperado, isto é, dentre todas as classificacGes, quantas o

modelo classificou corretamente, através da férmula a seguir:
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VP + V N (acertos)
VP + VN + FP + FN(erros e acertos - total)

Esta primeira abordagem, embora funcione bem de um modo geral, tem alguns problemas

Acuracia = (4.1)

em relacdo a representatividade das amostras que foram usadas para treinamento e teste e
por isso o resultado pode levar a uma interpretacdo equivocada do desempenho. Se as classes
estiverem muito desbalanceadas e uma delas estiver numa proporcdo de 80% ou 90% em
relacdo ao total dos dados disponiveis, um classificador dummy que prever sempre essa classe
majoritaria, pode obter uma acuracia alta, mesmo quando o classificador estd performando
mal e n3o conseguindo discriminar entre as classes. Além disso, mesmo que as classes nao
estejam desbalanceadas, uma Unica separacdo dos dados para treinamento e teste pode ser
realizada de modo a desconsiderar a proporcao real.

Por esse motivo, existem outras métricas de avaliacdo e métodos de amostragem para
treinamento/teste que pretendem dar maior confiabilidade aos resultados, mesmo quando
esses s3o gerados por conjuntos de dados desbalanceados. Ademais, dependendo do problema
de classificacdo, um tipo de erro pode ser mais relevante do que outro.

Quando um modelo é implementado para prever bons investimentos, conceder crédito, de-
tectar fraudes, spams ou desinformacao é importante que os exemplos positivos sejam precisa-
mente classificados e detectados, mesmo que gerem alguns erros na classificacao dos exemplos
negativos. Nesses casos, quando falsos positivos sdo mais deletérios para o problema do que
falsos negativos, o modelo deve desempenhar um bom resultado na classe positiva, entdo a
métrica ideal para mensurar esse desempenho deve considerar dentre todas as classificacoes
da classe positiva reais que o modelo fez, quantas estdo corretas. A métrica utilizada para
esses casos é a Precisdo, que considera apenas os exemplos positivos.

Diante de um problema no qual a situacdao acima se inverte, isto é, quando os falsos
negativos sdo mais prejudiciais do que os falsos positivos como, por exemplo, na deteccdo
de uma doenca viral, onde é necessario detectar com precisdo os pacientes com virus, mas
sobretudo ter muita cautela e maior precisao para com os casos negativos. Neste caso, é (til
mensurar dentre todas as situacoes que o classificador indicou como sendo da classe positiva,
quantas estao corretas. Essa métrica é conhecida como Revocacdo ou Recall. A férmula para
calcular Precisao e Revocacao sdo descritas a seguir:

VP

Precisio = —— 4.2
recisao = v L p (4.2)
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VP
VP+FN

Para obter um dnico valor a partir dessas duas medidas de avaliac3o, utiliza-se o FI1-Score,

Revocacdo = (4.3)

que é uma média harmdnica da precisao e revocacdo e é capaz de indicar que o modelo

desempenha bem ou nao nas duas classes:

Precisao x Revocacio
F1-Score = 2 x ’

4.4
Precisdo + Revocacao (44)

4.1.2 Validacdao Cruzada

Para assegurar que todas as amostras sejam consideradas na avaliacdo do modelo, utiliza-
se a validacdo cruzada, um procedimento de reamostragem usado para avaliar a capacidade de
generalizacao de um modelo diante de um conjunto de dados nao visto, ou seja, do conjunto de
testes. A técnica de validacdo cruzada K-fold consiste em dividir as amostras de treinamento
em K parcelas com quantidade iguais de amostras e depois treinar iterativamente com K — 1
parcelas e testar em uma das parcelas a cada etapa. Entdo, uma vez que o processo é repetido
K vezes, ha K pontuacGes, das quais pode-se calcular a média. Esta técnica da resultados
mais estaveis porque engloba toda a variedade de amostras disponiveis para avaliar os modelos.

A validacdo cruzada K-fold estratificada é uma extensao da validacdo cruzada K-fold e foi
projetada especificamente para conjuntos de dados desbalanceados. O procedimento basico é o
mesmo da validacdo cruzada K-fold, uma vez que todo o conjunto de dados é particionado em
K partes, com cada particao sendo aproximadamente do mesmo tamanho e, em seguida, uma
parte é usada como conjunto de teste e as iK' — 1 partes restantes constituem o conjunto de
treinamento. O processo é repetido K vezes e utiliza-se como conjunto de teste uma particao
diferente a cada vez e depois calcula-se a média das K pontuacdes. A grande diferenca entre a
versdo estratificada da validacdo cruzada é que ao invés de particionar os dados aleatoriamente,
a divisdo dos dados almeja que cada parte mantenha a distribuicdo original das classes em
cada parte.

Levando em consideracdo que alguns tépicos do conjunto de dados aqui desenvolvido
possuem uma distribuicdo das classes desbalanceada, como apontado no Capitulo [2] sera
aplicado, para avaliar o desempenho dos modelos, a validacdo cruzada estratificada, calculando

os resultados através acuracia e do FI1-Score para cada modelo e tépico.
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4.2 MODELOS BASEADOS EM TRANSFORMERS

E importante ressaltar que embora o BERT e outros modelos baseados em Transformers
tenham alcancado resultados do estado da arte em uma miriade de dominios e tarefas, como
apresentado na Sec3o [3.3] parte consideravel desses resultados sdo obtidos com Modelos de
Linguagem em inglés. Isso decorre do fato que os recursos disponiveis para esse idioma sdo
abundantes, desde corpus textuais acessiveis ao investimento de recursos computacionais para
o desenvolvimento de modelos pré-treinados por grandes empresas como Google, Facebook,
Open Al, que sdo tornados pliblicos nos repositérios do Hugging Face[] por exemplo. Em in-
glés e francés, por exemplo, ha modelos pré-treinados em tweets como os ja citados BERTweet
e BERTweetFR, que s3o de grande utilidade para tarefas de classificacao neste dominio, como
é o caso deste trabalho. O BERTweet, inclusive, pré-treinado em milhdes de tweets em inglés
e RoBERTa (LIU et al., 2019b), versdo otimizada do BERT est3o presentes no topo do leader-
boards do TweetEval (BARBIERI et al., 2020)) - Unified Benchmark and Comparative Evaluation
for Tweet Classification - que inclui a tarefa de deteccao de posicionamento trabalhada nesta
dissertacao.

No entanto, o mesmo n3o pode ser dito em relacdo a outras linguas, como em portugués,
que apesar de possuirem uma grande quantidade de falantes ao redor do mundo e, portanto,
dados ndo rotulados em abundancia, ndo ha muitos modelos pré-treinados e poucos recursos
sao aplicados em seu desenvolvimento, o que leva a modelos pré-treinados disponives com
desempenhos aquém daqueles em idiomas como inglés, francés e italiano. O Modelo de Lin-
guagem mais utilizado e com melhores resultados em portugués é o BERTimbau, detalhado
Secdo [3.3.2, e por esse motivo foi 0 modelo escolhido como base para o desenvolvimento de
sistemas de deteccdo de posicionamento baseado em Transformers. Apesar de obter resultados
do estado da arte para aplicacées em portugués em tarefas de PLN como NER, RTE e STS,
o BERTimbau é um Modelo de Linguagem de propdsito geral e ndo foi concebido especifi-
camente para tarefas de classificacao em tweets, como o BERTweet ou BERTweetFR, o que
torna essa adequacdo um dos grandes desafios desta dissertacao.

Diante deste desafio, foram investigadas as varias abordagens possiveis dentro do para-
digma de aprendizagem profunda, através das quais fosse possivel aprimorar o desempenho
do modelo base, o BERTimbau, o que correspondeu ao escopo das experimentacoes deste

trabalho.

17 https://huggingface.co/
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As abordagens implementadas foram as seguintes:

1. BERTimbau (portuguese-bert) out-of-the-box, sem nenhuma modificacdo;
2. BERTimbau com adaptacao de dominio;

3. BERTimbau baseado no Retweet-BERT;

4. BERTimbau com adaptacao de dominio e baseado Retweet-BERT;

5. BERTimbau com adaptacdo de dominio e baseado Retweet-BERT, utilizando multi-

tasking - o ajuste fino é realizado em todos os tépicos ao mesmo tempo.

Nas préximas secdes, cada uma destas abordagens serd apresentada em detalhes.

4.2.1 Adaptacao de Dominio no BERTimbau

Como explicado na Secdo[3.4.1] (Gururangan et al.|apontam em seu estudo sobre adaptacgo
de dominio em Transformers pré-treinados que uma segunda fase de pré-treinamento em dados
do mesmo dominio, além do ajuste fino para dados especificos da tarefa, tende a melhorar
o desempenho do modelo para a tarefa em questdo, tanto em configuracoes onde ha muitos
recursos quanto onde ha poucos. Desse modo, no que se refere a implementacdo de uma
segunda etapa de treinamento, é preciso experimentar algumas configuracdes dos dados e dos
parametros, em seguida efetuar um ajuste fino para com a tarefa e depois avaliar uma possivel
melhora no desempenho do classificador. Isso porque nao ha solucdo pré-definida quando trata-
se de adaptacao de dominio e transfer learning, considerando que o éxito da transferéncia de
conhecimento depende do dominio almejado, da quantidade de dados disponiveis e também
do modelo pré-treinado usado.

Tendo em vista que o BERTimbau da Neural Mind foi treinado com o corpus textual
BrWac, atualizado pela dltima vez em 2017[—11;], com textos em portugués oriundos de multiplos
contextos, uma adaptacdo para o dominio deste trabalho - tweets em portugués comentando
as medidas relacionadas a Covid-19 no Brasil - implica em continuar o pré-treinamento com
Masked Language Modeling (MLM) - a principal funcdo objetivo para o BERT - nos dados
n3do rotulados que sobraram do processo de elaboracao da base, um pouco menos de 6 milhdes

de tweets. Para executar a continuacao do pré-treinamento e adaptar o dominio com sucesso é

18 https://www.inf.ufrgs.br/pln/wiki/index.php?title=Br\WaC#Current_version
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importante contemplar certos aspectos, como pre-processamento das entradas e configuracoes

de treinamento, que serdo detalhadas na Secao [5.2]

4.2.2 BERTimbau baseado em Retweet-BERT

Para esta dissertacdo, a rede siamesa do Sentence Transformer é implementada através
do BERTimbau e tem como entrada as postagens dos usuarios, diferenciando-se da aplicacdo
do artigo, usada em descricdes de perfis (JIANG; REN; FERRARA, 2021). Outra diferenca esta
na rede de interacdes utilizadas, que é composta n3o apenas de retweets, mas também de
mencdes e respostas entre os usudrios, descrita no capitulo 2} Além disso, o ajuste-fino da
segunda etapa é feito para tarefa de deteccdo de posicionamento que, ao contrario do artigo,
ajusta o modelo para classificar a polaridade politica dos usuarios. Apesar dessas diferencas de
implementacdo, o mesmo pipeline é usado e serd detalhado a seguir.

Através da readequacdo do Retweet-BERT para a tarefa de deteccdo de posicionamento,
pretende-se incorporar a rede de interacdes dos usuarios da base de dados no treinamento do
modelo, aproveitando-se tanto das features textuais quanto dos dados relacionais disponiveis.
Para esse fim, um grafo de interacoes foi gerado - ndo apenas de retweets como é no Retweet-
BERT, mas também de replies e mentions - a partir dos mais de 6 milhdes de tweets da base,
como descrito na Secao [2.5.2]

Desse modo, o BERTimbau original e adaptado foram treinados através de uma estrutura
siamesa (Sentence Transformer), como descrito na Figura [10]da Sec30[3.5.2] A pressuposicdo
em torno dessa abordagem é que caso exista uma relacdo entre um usuario e outro, a funcao
objetivo de similaridade é otimizada para considerar similar as publicacoes nas quais seus
autores se relacionam. Como n3o ha exemplos negativos, de usuarios que nao se relacionam,
e objetivando otimizar o treinamento, utilizou-se multiple negative sampling. Assim, o modelo
é treinado e as embeddings dos textos sao ajustadas de modo que fiquem mais similares caso
exista um relacionamento entre os usuarios, isto é, considerando que devem ser semelhantes
os tweets dos usuarios que possuem um mesmo posicionamento. Em seguida esse modelo é
treinado para classificacao do posicionamento através de uma camada densa na qual é efetuado

um ajuste fino, assim como nos outros modelos.
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4.2.3 Multi-tasking com BERTimbau

Como esclarecido na Secdo|3.4.2, o processo de aprendizagem pode ser realizado simulta-
neamente, ao configurar uma rede neural para fazer vérias tarefas ao mesmo tempo para que
cada tarefa auxilie no desempenho de todas as outras tarefas. Desse modo, o treinamento em
um conjunto de tarefas pode se beneficiar do compartilhamento de recursos de uma mesma
rede, como seus embeddings e pesos.

Conforme demonstrado no estudo “Multi-Task Learning with Deep Neural Networks: A
Survey" de Michael Crawshaw (2020), o aprendizado multi-task pode oferecer vantagens como
maior eficiéncia de dados, reducdo de overfitting por meio de representacdes compartilhadas
e um aprendizado rapido, aproveitando-se de informacdes auxiliares.

Existem diferentes abordagens para empregar a aprendizagem multitarefa, que variam de
acordo com a arquitetura da rede, a modalidade dos dados e as tarefas envolvidas. A abordagem
usada neste trabalho é baseada na adicdo de uma camada de classificacdo para cada tarefa
por cima do modelo BERTimbau, de modo similar as outras implementaces baseadas em

Transformers, mas dessa vez compartilhando o mesmo encoder, como demonstra a Figura (12|

Figura 12 — Representacao Visual do Processo de Multi-tasking com BERTimbau

Camada de Camada de Camada de
Classificagéo Classificagéo Classificagao
para Tarefa 1 para Tarefa 2 para Tarefa 3

A

BERTimbau
Encoder

Fonte: Autor

Considerando cada tépico do conjunto de dados como uma tarefa especifica, experimentou-
se aqui realizar um treinamento simultaneo, compartilhando os mesmos blocos Transformers,

e mantendo apenas a camada de classificacdo de maneira isolada para cada tarefa. Para



78

implementacao do Multi-tasking foi selecionado o modelo de melhor performance entre os

Transformers, o BERTimbau adaptado baseado na arquitetura do Retweet-BERT.
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5 EXPERIMENTOS

Neste capitulo, sera apresentada a configuracdo dos experimentos realizados neste traba-
lho, além de uma discussdo em torno dos resultados obtidos. Na Secdo [5.1] serdo apresentados
os resultados alcancados com os modelos tradicionais. Em seguida, na Sec3o [5.2| os resulta-
dos obtidos com modelos baseados em Transformers serdo apresentados. Em conclus3o, na

Secdo [6.3| sera feita uma discussdo em cima dos resultados.

5.1 EXPERIMENTOS COM MODELOS TRADICIONAIS DE APRENDIZAGEM DE MA-
QUINA

Neste trabalho, modelos tradicionais de aprendizado de maquina como SVM, Random
Forest e MLP foram utilizados como baseline para avaliar o nivel de dificuldade da tarefa de
deteccao de posicionamento na base de dados construida no capitulo 2 e para comparar sua
performance com os modelos do estado da arte que serdo detalhados na préxima secao.

Os experimentos com SVM, Random Forest e MLP foram executados utilizando o pacote
scikit-learn, uma biblioteca de aprendizado de maquina de cédigo aberto para a linguagem
de programacao PythorEg]. A scikit-learn possui varios algoritmos de classificacdo, regressao
e agrupamento, além de métricas de avaliacdo dos modelos, técnicas de pré-processamento e
métodos de extracdo de caracteristicas.

Para representar numericamente os textos dos tweets antes de passar para os modelos
de aprendizagem, as postagens foram vetorizadas com TF-IDF, transformando os tweets em
vetores de 30 mil caracteristicas, cada uma representando um valor associado aos n-gramas
(de 1 a 3 palavras) mais frequentes de todo corpus de tweets.

O algoritmo de SVM utilizado foi o SVC (C-Support Vector Classification) que permite
realizar classificacdo binéria e multiclasse em um conjunto de dados. O algoritmo de Ran-
dom Forest utilizado foi o Random Forest Classifier, onde é possivel controlar o tamanho da
subamostra através de um hiperparametro do algoritmo. Ja o algoritmo MLP utilizado foi o
MLP Classifier, formado por redes de multiplas camadas com até 100 camadas escondidas,
que possui um treinamento iterativo onde a cada iteracdo as derivadas parciais da funcdo de
perda em relacdo aos parametros do modelo s3o calculadas para atualizacao dos parametros.

Um termo de regularizacdo pode ser adicionado a funcdo de perda para reduzir os valores

19 https://scikit-learn.org/stable/
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Tabela 18 — Resultados (Acuracia e F1-Score) dos Modelos Tradicionais

SVM Random Forest MLP
Tépico Acuracia | F1-Score | Acuracia | F1-Score | Acuracia | F1-Score

Vacinas 0.6318 0.7744 0.7826 0.8441 0.7977 | 0.8410
Lockdown 0.5235 0.6872 0.7986 0.7992 0.8320 0.8383
Tratamento 05170 | 06816 | 0.7882 | 0.7989 0.8193 | 0.8269
Precoce

CPI da COVID 0.5680 0.7249 0.8181 0.8480 0.8355 0.8576
Uso de 0.7343 | 0.8468 | 0.8058 | 0.8817 0.8507 | 0.9030
mascaras

Prefeitos e 0.7727 | 0.0000 0.8240 | 0.4250 0.8577 | 0.6414
Governadores

Fonte: Autor

dos parametros do modelo e evitar o overfitting. Os valores dos parametros utilizados nos
experimentos sao os valores padrao do scikit-learn.

Na Tabela[18|sdo apresentadas as médias da acuracia e F1-Score obtidas com os modelos
SVM, Random Forest e MLP através do método de validacdo cruzada estratificada 5-fold.

Observa-se na Tabela que os classificadores Random Forest e MLP, principalmente
este (ltimo, obtiveram um melhor desempenho em comparacao com o SVM, com uma dife-
renca consideravel nos resultados. Tendo em vista que esses modelos foram utilizados como
baselines e a variacao de seus hiperparametros pouco explorada, o SVM, por exemplo, que
é sensivel a escolha dos seus hiperparametros, como, a funcdo de kernel, pode ter tido seu
desempenho prejudicado. De modo distinto, o MLP implementado, que possui em sua configu-
racdo padrdo do scikit-learn 100 camadas escondidas e utiliza ReLu como funcao de ativacao,
é um classificador mais robusto, o que pode lhe garantir esse bom desempenho obtido quando
comparado aos demais, mesmo sem um ajuste de hiperparametros mais robusto.

O desbalanceamento das classes em determinados topicos, como “Governadores e Prefei-
tos”, aparentam influenciar nos resultados de todos os modelos tradicionais, como pode-se
observar na Tabela [18| na qual os F1-Scores deste tépico revela-se muito aquém dos demais
topicos. Essa questao, no entanto, se mostrara transversal a todos os modelos experimentados
e por isso, serad discutido em detalhes na dltima secdo do capitulo.

Além disso, de antemao, ndo é possivel estabelecer uma correlacdo entre a quantidade de
dados de treinamentos em cada tépico e seu desempenho geral, considerando que o tépico de

i . " oz . . . ~
vacinas” é o que possui a maior quantidade de amostras e n3o apresenta bons resultados, en-
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quanto “lockdown”, o segundo maior em termos de amostras, possui um melhor desempenho.
O toépico “Uso de Mascaras” possui a menor quantidade de dados de treinamento e apresenta
um dos melhores desempenhos. Em seguida, o tépico “Atuacao de Governadores e Prefeitos”
também possui poucos dados de treinamentos e obteve os piores resultados no F1-Score. Essa
analise, porém, sera retomada em detalhes no final do capitulo frente aos resultados de todos

os experimentos propostos neste trabalho.

5.2 EXPERIMENTOS COM MODELOS BASEADOS EM TRANSFORMERS

Dando continuidade aos experimentos desta dissertacdo, alguns testes foram realizados
com modelos de aprendizagem profunda, mais especificamente com modelos baseados em
Transformers e recorrendo as multiplas abordagens possiveis dentro desse paradigma, como
transfer learning, multi-tasking, adaptacao de dominio e Sentence Transformers, descritos nas

Sectes [3.3, 3.4 e e especificados nas Secbes [4.2.1 [4.2.2]e [4.2.3]do capitulo anterior.

1. Pré-processamento das entradas: Como o BERTimbau em seu pré-treinamento diferen-
cia letras maitsculas e minlsculas - Cased - o mesmo deve ser feito nessa segunda
etapa de pré-treinamento. Também foi levado em consideracdo no pré-processamento
algumas especificidades do pré-treinamento de publicacdes do Twitter, como a remocao
e/ou normalizacdo das URLs e "@" em “HTTPURL" e “OUSER", seguindo o mesmo
procedimento aplicado no BERTweet e no BERTweetFR (NGUYEN; VU; NGUYEN| 2020;
GUO et al., 2021b)).

2. Configuracdes do treinamento: Seguindo as configuraces do pré-treinamento do BER-
Timbau original, os dados foram separados em batches de 128 amostras. Além disso,
objetivando usufruir do conhecimento obtido pelo primeiro treinamento, optou-se por
manter o mesmo vocabulario, mesmo que alguns termos cruciais do novo dominio n3o es-
tivessem contemplados por ele, como “covid”, “pandemia”, “ivermectina”, “lockdown",
etc. Isso porque: (a) As embeddings desses novos termos seriam inicializadas do zero e
ndo iriam aproveitar-se do pré-treinamento ja realizado e (b) Como a representacdo no
BERTimbau é a nivel de sub-palavras, mesmo que o vocabulario nao possua as pala-
vras exatas citadas acima, ele é capaz de representa-las através das sub-palavras como

“lock”,“#down”, “co” e “F#vid", todas essas presentes no vocabulario do BERTimbau.
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Apoés a adaptacdo de dominio, um ajuste fino é efetuado através de uma camada densa de
classificacdo no topo do modelo de linguagem gerado, seguindo as recomendacdes dos autores
do BERT Devlin et al.|(2019) para fine-tuning e o estudo de Sun et al. isto é, com tamanho
do batch igual a 32 e taxa de aprendizagem igual a 5e — 5, por 3 épocas.

Na Tabela sao apresentados as médias da acuracia, desvio padrdao e F1-Score obtidas
através do método de validacdo cruzada estratificada 5-fold dos modelos: BERTimbau, BER-
Timbau adaptado, BERTimbau com Retweet-BERT, BERTimbau adaptado com Retweet-

BERT e Multi-task com o melhor modelo.



Tabela 19 — Resultados da Acuracia (AC) e F1-Score (F1) dos 5 modelos com Transformers

Toépico

, BERTimbau BERTimbau BERTimbau Multi-
BERTimbau Adaptado Retweet-BERT Adaptado Task
P i Retweet-BERT
AC F1 AC F1 AC F1 AC F1 AC F1

Vacinas

0.8524 +0.0111

0.8850 = 0.0005

0.8633 +0.0128

0.8917 =+ 0.0100

0.8712 =+ 0.0056

0.8995 = 0.0044

0.8770 =+ o0.0030

0.9027 =+ 0.0020

0.8842 - 0.0021

0.9083 - 0.0026

Lockdown

0.8671 =+ o0.0052

0.8724 = o0.0062

0.8783 =+ 0.0059

0.8817 =+ 0.0063

0.8876 =+ 0.0071

0.8916 =+ 0.0075

0.8936 =+ 0.0064

0.8960 =+ 0.0063

0.9046 - 0.0050

0.9083-: 0.0039

Tratamento
Precoce

0.8581 =+ 0.0101

0.8623 =+ 0.0188

0.8709 =+ 0.0214

0.8741 +0.0224

0.8757 =+ 0.0003

0.8807 = 0.0099

0.8848 =+ 0.0083

0.8911 =+ 0.0072

0.9000 - 0.0027

0.9036-: 0.0020

CPI da
CoviID

0.8549 + 0.0135

0.8736 = 0.0102

0.8655 + 0.0142

0.8786 =+ 0.0137

0.8819 =+ 0.0037

0.8972 =+ 0.0033

0.8809 =+ 0.0003

0.8943 =+ 0.0084

0.8979 - 0.0025

0.9095-: 0.0034

Uso de
mascaras

0.8558 + 0.0135

0.9031 = o0.0105

0.8754 +0.0120

0.9164 =+ 0.0082

0.8693 =+ 0.0135

0.9138 = 0.0105

0.8797 +o.0117

0.9198 = 0.0000

0.9203 - 0.0101

0.9457 -+ 0.0074

Prefeitos e

Governadores

0.8681 =+ 0.0140

0.7070 = o0.0156

0.8831 =+ 0.0082

0.7201 =+ 0.0262

0.8829 = 0.0032

0.7285 =+ 0.0197

0.8971 = o0.0062

0.7613 + 0.0181

0.9321 - 0.0065

0.8443-: 0.0170

Fonte: Autor

€8
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5.3 DISCUSSAO DOS RESULTADOS

Neste capitulo foram apresentados os experimentos com 8 modelos divididos em dois
grupos: 3 modelos tradicionais e 5 modelos baseados em Transformers. Na Figura[13]é possivel
visualizar e comparar o desempenho de cada um dos modelos nos tépicos alvo do problema

de deteccao de posicionamento desta dissertacao.

Figura 13 — Desempenho dos Modelos experimentados em cada tépico do conjunto de dados

Vacinas Lockdown

Multi-Task
BERTimbau-Adpt-rt
BERTimbau-rt
BERTimbau-Adpt
BERTimbau

MLP

RF

EN  acuracia BN aCUracia
SWM mm F1 mm F1

04 05 06 07 038 09 10 04 05 06 07 08 09 10

Tratamento Precoce CPl da Covid

Multi-Task
BERTimbau-Adpt-rt
BERTimbau-rt
BERTimbau-Adpt
BERTimbau

MLP

RF

BN acuracia BN acuracia
EWM mw F1 mm Fl

0.4 05 06 07 0.8 09 10 04 05 06 o7 0.8 0.9 10

Uso de Mascaras Governadoras e Prefeaitos

Multi-Task
BERTimbau-Adpt-rt
BERTimbau-rt
BERTimbau-Adpt
BERTimbau

MLP

RF

BN acuracia BN acuracia
EWVM w F1 mm Fl

0.4 05 06 07 038 09 10 04 05 06 o7 0.8 09 10

Fonte: Autor



85

Os modelos classicos selecionados foram SVM, Random Forest e MLP. O modelo SVM foi
escolhido porque é amplamente utilizado em trabalhos semelhantes na literatura de Deteccao
de Posicionamento (ALDAYEL; MAGDY, [2021). Os modelos Random Forest e MLP foram es-
colhidos visto que, dentre os algoritmos de aprendizado de maquina tradicionais, apresentam
regularmente bons desempenhos e podem ser utilizados como um baseline, estabelecendo um
patamar preliminar de desempenho sobre o qual fosse possivel tracar comparacdes com os
modelos do estado da arte. Os modelos baseados em Transformers foram selecionados consi-
derando que apresentam resultados do estado da arte numa variedade de aplicacdes na area de
processamento de linguagem natural e na tarefa abordada nesta dissertacdo, como esclarecido
na Secdo 3.3

Como observado nas Tabelas [18] [I9] e na Figura os resultados experimentais com
os modelos baseados em Transformers obtiveram melhores resultados e se mostraram mais
eficazes para o problema deste trabalho em comparacido com os modelos tradicionais. O
BERTimbau original, modelo de propdsito geral e sem nenhuma modificacdo, ja apresenta
uma superioridade de 1 a 6% na acuracia, dependendo do tépico, em relacio ao MLP, o
melhor dentre os modelos tradicionais e 0 mesmo se repete para os valores do F1-Score. Os
resultados mais equivalentes s3o os do tépico de "Uso de Mascara”, com variacoes minimas
no desempenho entre o MLP e o BERTimbau.

A adaptacdo de dominio sobre o BERTimbau, através de uma segunda etapa de pré-
treinamento com os tweets n3o rotulados relacionados a Covid-19, se provou vantajosa para
a tarefa de deteccdo do posicionamento nos tépicos avaliados, melhorando o percentual de
acerto em ao menos 1% em todos os tépicos.

O mesmo pode ser afirmado em relacdo a incorporacao das caracteristicas relacionais dos
usuarios, através do grafo de interacdes e de uma estrutura em rede siamesa, para ajustar os
parametros e embeddings do BERTimbau de acordo com uma funcao objetivo de similaridade
e depois aplicar o ajuste fino para deteccdo dos posicionamentos. Essa abordagem, baseada
no Retweet-BERT, aprimorou o classificador em todos os tépicos do conjunto, aumentando o
percentual de acuracia em até 2%, tanto na versdo base quanto na versdo adaptada.

Percebe-se, assim, que as adaptacdes e adequacdes sobre o BERTimbau original, através
de transferéncia de conhecimento, advindos tanto de dados textuais ndo rotulados como de
dados relacionais extraidos dos tweets, possibilitou um incremento na representacdo do conhe-
cimento codificados nos pesos do Modelo de Linguagem em relacdo a tarefa de deteccdo de

posicionamentos em tweets, levando a um melhor desempenho neste problema. Esses ajustes e
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adaptacdes experimentados no BERTimbau levaram ao aprimoramento dos modelos em todos
os topicos, sem excec3o, o que gerou num desempenho de 5 a 10% mais preciso, dependendo
do tépico, em relacdo aos modelos baselines de melhor desempenho, Random Forest e MLP.
As melhorias mais significativas na acuracia foram em “vacinas” e “tratamento Precoce”,
enquanto no F1-Score, apesar de resultados inferiores aos demais tépicos, o desempenho no
topico “Governadores e Prefeitos” teve o maior progresso entre todos os tdpicos, de mais de
10 pontos percentuais.

Além dessas adaptacoes de dominio e ajustes dos parametros baseados nas relacoes entre
os usuarios na rede de interacSes da base, ainda foi possivel experimentar a abordagem de
multi-tasking para possiveis aprimoramentos através do compartilhamento de pesos e embed-
dings entre os tépicos, tendo em vista que todos os topicos consideram mesmo acontecimento,
a pandemia de coronavirus no Brasil. Entre todos modelos baseados em Transformers, os resul-
tados obtidos com aprendizagem multi-tarefa foram superiores aos demais por alguns motivos:
(a) O Modelo de Linguagem utilizado para realizar o treinamento simultineo entre os tépicos
e assim se beneficiar do compartilhamento de embeddings e pesos, foi o BERTimbau adap-
tado e baseado no Retweet-BERT, que apresentava os melhores resultados até o momento;
(b) Considerando que sua implementacdo foi realizada na mesma tarefa (deteccdo de posi-
cionamento) - mas em diferentes tdpicos - e no mesmo dominio ( Tweets sobre Covid-19 no
Brasil), havia uma grande compatibilidade e convergéncia em termos de contexto, vocabulario
e objetivos.

Esta abordagem, diante dessa configuracdo de consonancia entre os problemas, gerou a
um aprimoramento do desempenho em 2 a 5% na acuracia em relacdo aos outros modelos
baseados em Transformers, dependendo do tépico e levou a significativa melhora de 12 pontos
percentuais no F1-Score do tépico “Governadores e Prefeitos”. Considerando que o F1-Score
deste toépico indicava uma dificuldade de representacdo da classe minoritaria, o comparti-
lhamento dos pesos com outras tarefas e o aproveitamento de informacdes auxiliares pode
ter favorecido uma melhor representacdo do problema e, consequentemente, a deteccao de
posicionamento neste tépico.

Dentre os seis tépicos alvo trabalhados, dois se destacam negativamente em relacdo ao
seu desempenho: (a) “vacinas”, nos resultados da acurécia, aquém de todos os outros tépicos
em todos os modelos, com excecdo do SVM; (b) “Governadores e Prefeitos”, nos resultados
do F1-Score, bem abaixo de todos os outros tdpicos, em todos os modelos, sem excecdo.

No tépico “vacina”, que possui a maior quantidade de amostras do conjunto desta disser-
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tacdo - 68 mil amostras - as classes encontram-se desbalanceadas, mas a classe majoritaria
n3o atinge sequer o dobro da minoritaria, numa proporcdo de 63/36. O desbalanceamento, no
entanto, ndo parece implicar numa deturpacao da classe minoritaria ou explicar uma menor
acuracia frente a outros tépicos, ja que os valores do F1-Score sdo maiores do que o de outros
topicos. Além disso, o topico "Uso de mascara” possui uma maior desproporcionalidade entre
as classes e mesmo assim obteve uma acuricia bem maior. Os resultados, portanto, parecem
indicar uma dificuldade de classificacao particular ao tépico de vacinacdo e os tweets que o
comp&em por outros motivos. O tema da vacinacdo da populacdo foi discutido em excesso
ao longo da pandemia desde o final de 2020 até o momento desta dissertacdo, e os atores
politicos envolvidos, principalmente o presidente e seus apoiadores mudaram o discurso em
torno do tema varias vezes, refletindo inclusive em 3 mudancas no Ministério da Saide. Desse
modo, os posicionamentos em torno desse topico provavelmente ndo possuem tanta coesao
como o toépico de “lockdown”, por exemplo, o qual os apoiadores das medidas do governo
federal se opuseram de maneira mais explicita e coesiva durante a pandemia.

Em relacdo ao tépico que envolve a atuacdo de “Governadores e Prefeitos”, dois motivos
aparentam explicar seu baixo desempenho quando avaliado seu F1-Score: (a) Este tépico
possui um dos menores conjuntos de treinamento, com apenas 13 mil amostras e é o mais
desbalanceado dos tépicos, com a classe majoritaria possuindo mais do que o triplo de amostras
da classe minoritaria, que provavelmente n3o possui dados suficientes para ser representada
adequadamente. (b) Além disso, assim como no caso do tépico “vacinas”, ha especificidades
de como esse tépico foi debatido pelos usuérios do Twitter - e no debate plblico em geral
- que podem influenciar na complexidade da tarefa de classificacao. Isso porque esse topico
de discussao foi introduzido e guiado quase que unilateralmente pelos usuarios que eram “a
favor” das medidas do governo em relacao a pandemia e culpavam a atuacdo dos governos
estaduais e municipais pelos efeitos adversos da situacdo. Essa predominancia de um tipo de

posicionamento pode ter afetado a representacdo da outra classe de posicionamento.



88

6 CONCLUSAO

6.1 CONSIDERACOES FINAIS

O desenvolvimento de sistemas de deteccdo de posicionamento enquanto ferramenta para
mineracao de opinides nas redes sociais é uma area de pesquisa emergente e em expansao, di-
ante da ampla utilizacdo dessas plataformas como principal fonte de comunicacao na sociedade
digital contemporanea.

Desse modo, ha um crescente interesse de pesquisa no desenvolvimento de métodos efi-
cazes de deteccdo de posicionamento em vdrias areas de pesquisa como Processamento de
Linguagem Natural (PLN), Anélise de Redes e Computagdo Social. A maioria dos esforcos
direcionados no desenvolvimento dessas aplicacdes visa produzir tecnologias capazes de gerar
conhecimento acerca de uma série de fenomenos da atualidade, como a polarizacdo do de-
bate politico, a propagacao de desinformacao e de boatos, além de possibilitar um abrangente
monitoramento da opinido publica.

O presente trabalho estd contextualizado na pandemia de coronavirus (Covid-19) na qual
foram implementadas uma série de medidas politicas e sanitarias por parte das autoridades
responsaveis e também da sociedade civil. No Brasil, de modo semelhante a outros paises,
esse processo foi profundamente politizado, suscitando discussoes polarizadas que inundaram
as redes sociais - ocupando agora, mais do que nunca, diante do isolamento social, o centro das
discussoes sociais e politicas - com opinides e posicionamentos acerca das medidas adotadas

contra a Covid-19 e suas repercussoes.

6.2 CONTRIBUICOES DESTE TRABALHO

O objetivo desta dissertacao foi desenvolver sistemas de deteccdo de posicionamento em
redes sociais, experimentando as diversas abordagens propostas na literatura para esse pro-
blema, analisando suas vantagens e desvantagens, e as aplicando ao contexto da pandemia no
Brasil. Além disso, foram realizados experimentos diante de um dominio e idioma diferentes
dos existentes na literatura utilizada, algo possivel através da construcdao de uma nova base
de dados em portugués e do treinamento de novos modelos de aprendizagem de maquina.

Através de métodos baseados em regras, uma base de dados de 352.958 tweets foi cons-

truida e segmentada em tépicos mais especificos relacionados a pandemia no Brasil: “Vacina-
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cdo”, “Lockdown”, “Tratamento Precoce”, “CPl da COVID", “Uso de méascaras” e atuacdo
de “Governadores e prefeitos”. A base elaborada sera disponibilizada publicamente, conforme
os Termos de Servico do Twitter, através do Github para o uso de pesquisadores interessados
no problema.

Para o desenvolvimento dos sistemas de deteccao de posicionamento, foram experimen-
tadas diversas abordagens, desde modelos tradicionais como SVM, Random Forest e MLP
a modelos de aprendizagem profunda, mais especificamente modelos baseados em Transfor-
mers e recorrendo as miultiplas abordagens possiveis dentro desse paradigma, como Transfer
Learning, multi-tasking, adaptacao de dominio e Sentence Transformers. Os resultados expe-
rimentais obtidos com os modelos baseados em Transformers obtiveram melhores resultados
em todos os tépicos explorados e se mostraram mais eficazes para o problema abordado neste
trabalho em comparacdo com os modelos tradicionais aplicados.

Através dos experimentos realizados nesta dissertacao, é possivel afirmar que as adaptacdes
e adequacoes efetuadas no BERTimbau, através de transferéncia de conhecimento, advindos
tanto de dados textuais nao rotulados como de dados relacionais extraidos dos tweets, pos-
sibilitou um incremento na representacao do conhecimento codificado nos pesos do Modelo
de Linguagem em relacdo a tarefa de deteccdo de posicionamentos em tweets, levando a um

melhor desempenho neste problema.

6.3 PROPOSTA PARA TRABALHOS FUTUROS

Considerando que a grande maioria das bases de dados de deteccdo de posicionamento
possuem uma classe “None”, que representa um texto que n3ao possui um posicionamento em
relacdo ao tdpico alvo, pretende-se enquanto trabalho futuro incorporar na base construida
neste trabalho tweets que representem “nenhum” posicionamento, rotulados como “None”".
Mesmo que de uma perspectiva sociolinguistica (JAFFE et al,, 2009), tenha-se argumentado
que nao existe uma posicionamento completamente neutro, pois as pessoas tendem a se
posicionar por meio de seus textos a favor ou contra o objeto de avaliacdo, a classe “None”
pode representar, no contexto de deteccdo de posicionamento, textos factuais, anedéticos
e que, apesar de ndo serem exatamente neutros, ndo possuem um posicionamento explicito
em relacao ao tépico alvo. O desafio dos textos com nenhum posicionamento é que eles
sao mais dificeis de serem rotulados automaticamente, como foi realizado nesta dissertacao,

pela auséncia de sinais que indiquem a auséncia de posicionamento. Esta rotulacdo “None”,
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portanto, teria que ser obtida através de uma anotacao manual da base construida, um processo
bem mais custoso, mas que pode enriquecer a representacdo das opinides a serem classificadas.

Algumas outras limitacoes para com a base de dados construida, que podem ser exploradas
em trabalhos futuros sdo: (1) Analise Exploratéria mais conclusiva para determinar a impor-
tancia dos atributos textuais e relacionais dos tweets no processo de geracao de pseudo-labels;
(2) Anélise qualitativa da base de dados e dos posicionamentos detectados em cima desta,
que investiguem com maior profundidade as opinides dos usuarios acerca das medidas politicas
e sanitarias tomadas durante a pandemia no Brasil; (3) Experimentacdo de metodologias de
topic modeling para automatizar a identificacdo de topicos da base.

Em geral, como a deteccao de posicionamento tem sido muito usada como técnica de ana-
lise do comportamento dos usuarios nas redes sociais para estudar tépicos de discussao que vao
desde tépicos politicos, religiosos e sociais, pesquisadores da area (ALDAYEL; MAGDY, 2019);
(ALDAYEL; MAGDY, [2021) tém pleiteado a necessidade de incorporar atributos relacionais e
“sociais” da rede de interacdes entre os usuarios para uma modelagem mais robusta e precisa
dos posicionamentos. Essa concepcdo, demonstrada nos trabalhos de Aldayel e Magdy (AL-
DAYEL; MAGDY} [2019)), (ALDAYEL; MAGDY, 2021)) foi uma referéncia seminal para este trabalho,
principalmente no uso do Retweet-BERT, que faz uso da rede de interacoes para modelagem,
e foi validado ao obter bons resultados na base aqui desenvolvida. No entanto, a incorporacao
do grafo de relacdes dos usuarios da base no processo de modelagem do Retweet-BERT é
muito sUtil e apenas considera se houve ou ndo relacdo entre os usuarios, desconsiderando
outros atributos do grafo como direcionalidade e peso das arestas. Em trabalhos futuros, por-
tanto, torna-se necessario uma investigacao mais profunda nessa direcio, possivelmente com
abordagens baseadas em redes (Network-based), fazendo uso de embeddings de nés, que pos-
sam capturar semelhancas na estrutura de rede. Alguns métodos de network embeddings que
podem ser explorados sdo o node2vec ((GROVER; LESKOVEC, [2016), GraphSAGE (HAMILTON;
YING; LESKOVEC, [2017)), Label propagation e Graph Neural Networks (GNN) (ZHOU et al.,
2020)) no geral.

Outra possibilidade seria explorar outros aspectos de Transfer Learning e Adaptacdo de
Dominio, como a task-adaptation (GURURANGAN et al., [2020)), continuando o pré-treinamento
ndo apenas com os dados do dominio, mas também da prépria tarefa ou tdpico na qual se
pretende realizar o ajuste fino. Além disso, considerando que a tarefa de deteccao de po-
sicionamento ainda é muito dependente do tépico alvo na etapa de treinamento, trabalhos

futuros podem buscar aprimorar o uso das técnicas de Transfer Learning para essa tarefa,
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almejando uma adaptacao de aspectos que ndo siao apenas relativos aos topicos do posicio-
namento, e desse modo, melhorar o atual estado dessa metodologia e levar a um classificador

de posicionamento geral, como existem em outros problemas de classificacdo de texto.
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