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Resumo

O crescente percentual da população com acesso à internet no Brasil conĄgura uma maior

utilização das mídias sociais como o X e, consequentemente, uma maior disponibilidade de

dados textuais gerados por seus usuários. Dessa forma, faz-se interessante colher amostras

de texto dos utilizadores e analisar opiniões acerca de determinado tema. Neste trabalho,

foi realizada uma análise de sentimentos e modelagem de tópicos utilizando dados do X e

do G1 sobre o São João do Maranhão durante os festejos de 2023 e 2024. O objetivo foi

identiĄcar a impressão deixada pelo evento na população maranhense. Para isso, foram

aplicadas técnicas de web scraping para coletar os dados. Ao todo foram coletados 1756

tweets e 125 notícias. Após a coleta, os textos passaram por métodos de pré-processamento

para permitir a realização da classiĄcação de sentimentos e a modelagem de tópicos. Para

identiĄcar os temas abordados nas mídias sociais, utilizou-se o BERTopic, que obteve

êxito em identiĄcar os principais temas abordados pelos internautas, tais como: São João

da Thay, Bumba Meu Boi, arte e folclore. Quanto à análise de sentimentos, veriĄcou-se

que a grande maioria dos tweets e artigos publicados pelo G1 foram de caráter positivo,

conĄrmando a ampla satisfação dos usuários em relação ao São João do Maranhão.

Palavras-chave: Análise de Sentimentos; BERTopic; Modelagem de Tópicos; Processamento

de Linguagem Natural; São João.



Abstract

The growing percentage of the population with internet access in Brazil means that social

media such as X is being used more frequently and, consequently, text data generated by

its users is becoming more available. Therefore, it is interesting to collect text samples

from users and analyze opinions on a given topic. In this study, sentiment analysis and

topic modeling were performed using data from X and G1 about São João do Maranhão

during the 2023 and 2024 festivities. The objective was to identify the impression left

by the event on the population of Maranhão. To this end, web scraping techniques were

applied to collect data. In total, 1,756 tweets and 125 news items were collected. After

collection, the texts underwent pre-processing methods to allow sentiment classiĄcation

and topic modeling. To identify the topics covered in social media, BERTopic was used,

which was successful in identifying the main topics covered by Internet users, such as:

São João da Thay, Bumba Meu Boi, art and folklore. Regarding sentiment analysis, it

was found that the vast majority of tweets and articles published by G1 were positive,

conĄrming the broad satisfaction of users in relation to São João do Maranhão.

Keywords: BERTopic; Natural Language Processing; São João; Sentiment Analysis; Topic

Modeling.
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1 INTRODUÇÃO

Com quase dois meses de celebração, o São João do Maranhão, evento denominado

como ŞO Maior São João do MundoŤ1, conta com milhares de atrações, incluindo

apresentações de grupos do tradicional Bumba Meu Boi, forró, entre outras diversas

manifestações culturais. Em 2023, as festividades receberam um Ćuxo de 230 mil turistas

(Prefeitura de São Luís, 2023). Tal número recebeu projeções de ser superado pelo São João

do Maranhão de 2024 que, de acordo com estimativas, contou mais de 250 mil desembarques

de curiosos pelo evento cultural no aeroporto Marechal da Cunha Machado na capital

(Radio Timbira, 2024). Diante dessas informações, percebe-se que o São João do Maranhão

trata-se de um valioso patrimônio que mobiliza diversos segmentos da população, tais como

empreendedores, artistas e políticos, e que agrega signiĄcativamente na movimentação da

economia e turismo local, além do intercâmbio cultural que as festas juninas proporcionam

aos seus participantes.

De acordo com Nascimento (2021), o ser humano é um ser de tradição e, por isso,

a cultura é intermediadora de transformações sociais. Diante de tal fato, é notório que

uma celebração cultural que causa comoção em larga escala, como o São João, deve ser

pautada no âmbito da análise sentimental.

Uma plataforma interessante para obter feedbacks acerca da opinião ou até

sentimentos por parte dos frequentadores do São João do Maranhão é o X (antigo Twitter).

Em 2024, o Brasil possuía aproximadamente 24,3 milhões de usuários do X (World

Population Review, 2024; Demand Sage, 2024). Esse número coloca o país como um dos

maiores mercados da plataforma, atrás apenas de países como os Estados Unidos e o Japão.

Esses dados são relevantes para entender o alcance e o impacto das pautas debatidas no

X, considerando a grande base de usuários e o potencial de engajamento que a plataforma

oferece.

Uma análise de sentimentos sobre as celebrações juninas no estado do Maranhão

pode revelar as impressões deixadas por esses eventos culturais na população. Esse tipo de

análise oferece uma visão em tempo real das necessidades emocionais e das reações dos

participantes, no caso, os frequentadores dos festejos juninos (DEIKIS, 2024). Com base

nos dados obtidos, o governo ou os organizadores das festividades podem obter valiosos

insights, que possibilitam a adoção de estratégias de marketing mais eĄcazes ou a melhoria

da experiência do público durante os eventos.

Este estudo visa aplicar Processamento de Linguagem Natural (PLN), mineração

de texto e análise de sentimentos em bases de dados de tweets e notícias sobre o São João
1 <https://www.ma.gov.br/noticias/governo-do-maranhao-inicia-programacao-2024-do-maior-sao-joao-do-mundo>
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do Maranhão para descobrir a opinião predominante dos usuários sobre essa festividade e,

dessa forma, contribuir para o campo de estudo da análise de sentimentos, especialmente

em contextos culturais especíĄcos, abrindo oportunidades para diversas novas pesquisas e

aplicações.

1.1 JustiĄcativa

Dada a dimensão do evento junino, aliada à crescente presença digital da população,

observa-se uma maior disponibilidade de dados sobre o tema. A rede social X e portais de

notícias como o G1 se destacam como canais essenciais para obter informações sobre as

festividades e os tópicos relacionados ao São João do Maranhão (BOLLEN; MAO; ZENG,

2011). Ao combinar análise de sentimentos e modelagem de tópicos com foco nos eventos

culturais, busca-se identiĄcar pontos de melhoria, valorizar aspectos positivos, destacar

elementos culturais que geram maior comoção no público e incorporar o contexto de

transformação digital, conectando cultura e inovação por meio de tecnologias emergentes

(MANOVICH, 2017).

Ademais, com este estudo, ocorre a expansão do corpora representativo para um

diferente domínio: o cultural. Além de explorar gêneros textuais coloquiais Ů ao exemplo

do X Ů e jornalísticos Ů ao exemplo do G1. Ů No que tange à bases de dados classiĄcadas

para análise de sentimentos em português, percebe-se que a disponibilidade desses tipos

de objetos de estudo é escassa (BRITTO; PACíFICO, 2019). Esse fato se agrava ainda

mais quando se refere às mídias sociais e à avaliação de produtos (BENITEZ, 2022). Como

prova disso, percebe-se que as ferramentas de Processamento de Linguagem Natural em

português frequentemente apresentam desempenho inferior em comparação com o inglês

(ALUíSIO et al., 2011).

Dessa forma, o desenvolvimento desse estudo contribui diretamente com a evolução

dos trabalhos em PLN, principalmente no que concerne à análise de sentimentos e

modelagem de tópicos sobre eventos culturais em mídias sociais. Isso se deve pelo fato de

contribuir com a disponibilidade de bases de dados classiĄcadas para o treinamento de

modelos que agregam com os estudos de Processamento de Linguagem Natural.

1.2 Objetivos

1.2.1 Objetivo Geral

Este trabalho tem como objetivo geral investigar os sentimentos expressos pelos

usuários do X e pelas notícias veiculadas no G1 sobre o São João no estado do Maranhão.

Além disso, busca identiĄcar os elementos culturais do evento que geram maior comoção
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e atraem mais cobertura midiática através de uma modelagem de tópicos utilizando

ferramentas de aprendizado de máquina.

1.2.2 Objetivos Específicos

• Realizar a coleta de dados do X e G1 utilizando ferramentas de raspagem de dados;

• ClassiĄcar os dados coletados por meio de uma ferramenta lexical;

• Avaliar a satisfação dos usuários com base na quantidade de dados classiĄcados

como positivos;

• IdentiĄcar os temas discutidos por meio da modelagem de tópicos utilizando o

BERTopic.
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2 FUNDAMENTAÇÃO TEÓRICA

Neste capítulo, serão explicitados os conceitos principais que norteiam o desenvolvimento

deste trabalho, abordando as áreas de análise de sentimentos, PLN e redes sociais.

2.1 Análise de Sentimentos

A análise de sentimentos é deĄnida como uma extensão do PLN (LIU, 2020). Essa

vertente baseia-se em diversos conceitos fundamentais da linguagem, como a diferenciação

entre sentimentos, emoções e a importância da subjetividade e da objetividade nos exemplos

textuais. A subjetividade envolve questões pessoais e a expressão de emoções, enquanto

a objetividade refere-se a declarações baseadas em fatos, sendo totalmente imparciais

(PANG; LEE, 2008).

Diante dessas deĄnições, torna-se necessário relacionar o rápido crescimento das

mídias sociais, como redes sociais e blogs informativos. Esses veículos geram uma grande

massa de dados textuais acerca de notícias, entretenimento e atividades cotidianas

(WANKHADE; RAO; KULKARNI, 2022). Como consequência, observa-se uma massiva

quantidade de informações fundamentais para fomentar estudos na área de PLN, especialmente

no campo da análise de sentimentos. Essa abordagem é amplamente aplicada em setores

como política, marketing e saúde, onde compreender as opiniões dos usuários é essencial

para a tomada de decisões estratégicas (MEDHAT; HASSAN; KORASHY, 2014).

Uma representação da quantidade crescente de estudos na área de AS nos últimos

anos é apresentada na Figura 1.

Figura 1 Ű Evolução da Análise de Sentimentos no âmbito acadêmico

Fonte: Adaptado de Önden et al. (2024).
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A Figura 2 representa a evolução na quantidade de buscas por AS no Google de

2004 até dezembro de 2024. Nota-se uma maior incidência de pesquisas de 2022 em diante,

evidenciando a atualidade e relevância do tema abordado neste estudo.

Figura 2 Ű Evolução da busca pelo tema de análise de sentimentos

Fonte: Google (2025).

O funcionamento da AS, é fundamentada em etapas de pré-processamento dos dados

textuais, que envolvem a limpeza do texto, mais especiĄcamente a remoção de stopwords

(WEEDS; WEIR, 2004). Stopwords são palavras comuns, como artigos, preposições e

conjunções, que são frequentemente removidas durante o processamento de texto, pois

geralmente não contribuem para o signiĄcado semântico. Sua eliminação ajuda a reduzir

o ruído e a melhorar a eĄciência em tarefas de mineração de dados e recuperação de

informação (MANNING; RAGHAVAN; SCHÜTZE, 2008). Como etapas complementares

a essa, tem-se a tokenização e lematização, que são responsáveis por separar o texto em

unidades conhecidas como ŞtokensŤ e reduzir os termos a sua forma base, respectivamente.

Dessa forma, o processo de análise dos modelos de mineração de sentimentos processam

dados relevantes e consistentes para uma classiĄcação precisa (KOULOUMPIS; WILSON;

MOORE, 2011).

Esses dados processados objetos de análise podem ser classiĄcados através da

utilização de duas abordagens distintas: uma abordagem linguística e uma abordagem

de aprendizagem automática baseada em Machine Learning (ML) (SILVA et al., 2020;

ALMEIDA; OLIVEIRA; SILVA, 2021).

Embora esses métodos sejam diferentes, todos têm o mesmo objetivo: categorizar

uma frase com base em uma emoção encontrada no corpo do texto. Como resultado, a

abordagem lexical utiliza léxicos de palavras que já foram classiĄcadas de acordo com

polaridades sentimentais (positiva, negativa e neutra), enquanto a abordagem baseada em

aprendizado de máquina utiliza soluções matemáticas supervisionadas para treinar modelos

de rotulagem de sentimento. Devido ao maior custo computacional para classiĄcação, a

abordagem baseada em ML apresenta maiores índices de precisão (SOUZA, 2021).

Para esse estudo será utilizada uma abordagem baseada em léxico com o objetivo

de fazer um levantamento acerca dos sentimentos expressos pelos frequentadores do São

João do Maranhão (FERNANDES; SILVA, 2019). Isso se deve ao fato de não haver uma
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base de dados previamente rotulada representativa do domínio (LIU, 2020).

2.2 Jornalismo e mídias sociais: inĆuência na percepção pública

2.2.1 X

O Twitter, renomeado recentemente como ŞXŤ, conĄgura-se como uma das principais

plataformas de mídia social em contexto mundial, devido ao fato de servir como um canal

para a comunicação pública em tempo real. De acordo com World Population Review

(2024), o X conta com mais de 580 milhões de usuários ativos mundialmente, e, por

consequência disso, dispõe de uma vasta quantidade de dados textuais curtos e altamente

variados, tornando-se uma fonte consistente de material para o estudo e análise de emoções

acerca de determinado tema a ser debatido (CORREIA et al., 2023). A mineração de

emoções no X envolve a avaliação de opiniões e atitudes expressas pelos usuários em seus

tweets, oferecendo insights valiosos para diversas áreas, incluindo marketing, política, saúde

pública e previsão de tendências (KITCHIN, 2021).

A análise de sentimentos no X necessita de uma visão geral dos fundamentos

teóricos inerentes tanto à plataforma quanto às técnicas de mineração de emoções. A

natureza concisa dos tweets (textos com limite de 280 caracteres) apresenta desaĄos únicos,

como o uso de abreviações, gírias, neologismos, sarcasmo, ironia e emojis que precisam

ser devidamente tratados para uma análise precisa (GUPTA et al., 2021). Com essas

devidas precauções tomadas ao usar tweets como objeto de estudo, tem-se uma excelente

plataforma para coleta de dados para mineração de texto. Além disso, a plataforma

X dispõe de ferramentas de interação em seus posts, entre elas se destaca os retweets,

que são uma maneira de republicar textos de outros usuários, dessa forma ampliando o

alcance, hashtags que consistem em palavras-chave precedidas pelo símbolo # usadas para

indexação de tweets e simpliĄcação da busca.

Com uma taxa de 86,6% de penetração da internet em 2024, o Brasil conĄgura-se

como um país com grande maioria da sua população com acesso à internet (Datareportal,

2024). Dessa porcentagem, tem-se que 22,9 milhões de pessoas possuem uma conta no

Twitter, que representa uma parcela considerável da população brasileira, tornando o

país o sexto maior em números de conta na plataforma (World Population Review, 2024).

Diante de tal contexto, é notório o impacto do Twitter na difusão das informações que

percorrem os diferentes cantos da nação, levando pautas regionais, como o São João do

Maranhão, para curiosos a entender as nuances dessa celebração regional.
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2.2.2 G1

O G1 é um portal de notícias brasileiro pertencente ao Grupo Globo, lançado

em 2006, com o objetivo de oferecer informações atualizadas sobre diversos temas, como

política, economia, tecnologia e entretenimento (G1, 2025). Seu modelo de funcionamento

baseia-se na produção de conteúdo jornalístico proĄssional, garantindo credibilidade e

rigor na apuração das informações (MACHADO, 2018).

O G1 segue uma estrutura editorial tradicional, publicando reportagens veriĄcadas

antes da divulgação. Diferente das redes sociais, onde qualquer usuário pode gerar conteúdo,

o portal mantém um modelo hierárquico de produção de notícias (SILVA, 2020). Além

disso, disponibiliza cobertura em tempo real de eventos relevantes, reforçando sua posição

como fonte conĄável de informações.

A mídia inĆuencia a percepção pública por meio do conceito de Şagenda-settingŤ,

segundo o qual a imprensa molda a relevância dos temas debatidos na sociedade (MCCOMBS;

SHAW, 1972). O G1, devido ao seu alcance e credibilidade, desempenha um papel essencial

nesse processo. Além disso, a análise de sentimentos de comentários e interações dos

leitores pode revelar a recepção das notícias pelo público, permitindo compreender melhor

as reações e opiniões geradas pelo portal (G1, 2025).

Com o avanço digital, o G1 passou a integrar vídeos, podcasts e transmissões ao

vivo, facilitando o acesso às informações em diferentes dispositivos (G1, 2025). Embora

não seja uma rede social, permite interação do público por meio de comentários e

compartilhamento de conteúdos em plataformas como Facebook e X (Twitter), evidenciando

a interdependência entre veículos jornalísticos e mídias sociais.

O G1 continua sendo um dos principais portais de notícias do Brasil, adaptando-

se ao cenário digital sem perder sua essência jornalística. Seu papel na disseminação

de informações e formação da opinião pública é essencial, apesar dos desaĄos impostos

pelas redes sociais e novas formas de consumo de notícias. Ferramentas como análise de

sentimentos e modelagem de tópicos oferecem novas perspectivas para entender a recepção

do conteúdo e os temas mais relevantes na cobertura jornalística.

2.3 Representação Vetorial de Palavras (Word Embeddings)

Para o processo de atribuição de signiĄcado às palavras contidas em uma base

de dados, faz-se importante tornar o corpus textual um objeto legível para as soluções

algorítmicas implementadas no PLN. Com base nisso, surge a abordagem de representação

vetorial de palavras, método este que transforma palavras em objetos de natureza

contínua que podem carregar informações sintáticas e semânticas de maneira mais eĄciente

(SANDHU, 2024).
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Essa abordagem de otimização do texto pode ser realizada de diferentes maneiras,

que abrangem desde vetores binários que não capturam a relação semântica das palavras

até soluções baseadas em ML que capturam contexto e relação entre termos (SMITH,

2019).

Como exemplo de representação, tem-se a codiĄcação one-hot que destaca-se por

ser o meio mais simples de representação vetorial. Esse método consiste em um vetor

binário com N posições sendo cada palavra única do corpus representada por um índice.

Nesse modelo, para representar uma palavra especíĄca, o vetor assume valores nulos,

exceto no índice representado pela palavra em questão (SUN et al., 2024; KOZINA et al.,

2024). Esse método de representação não captura relações semânticas entre as palavras,

além de gerar vetores esparsos em caso de vocabulários extensos. Dessa forma, sendo

ideal apenas para tarefas menos complexas de PLN, pelo fato de um conjunto de vetores

esparsos implicar em um alto custo computacional para o treinamento de modelos de alta

complexidade. (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).

O método de representação de palavras em formato vetorial permitiu avanços

em aplicações como tradução automática, análise de sentimentos, chatbots e sistemas

de recomendação (WU et al., 2016; SOCHER et al., 2013; SERBAN et al., 2016). Tais

avanços foram possíveis com a implementação de ferrametas geradoras de vetores densos,

denominados word embeddings, dessa forma, capturando a relação semântica entre termos

através de representações no espaço vetorial multidimensional. (ZHANG et al., 2024).

2.3.1 Representações Vetoriais Não Contextualizadas

2.3.1.1 GloVe

O GloVe, ou Global Vectors for Word Representation, é uma técnica que consiste

na transformação de termos em vetores de valor real, facilitando tarefas de PLN através

da captura de relações semânticas. Esse método permite a representação de palavras

em um espaço vetorial contínuo, ou seja, termos com signiĄcados semelhantes têm

representações vetoriais no espaço Ącam mais próximos. Dessa forma, os procedimentos em

aplicações de PLN como agrupamento, recuperação de informações e tradução automática

são aprimorados (SARANYA; AMUTHA, 2024). As representações vetoriais do GLoVe

têm a possibilidade de serem pré-treinados em corpus extensos, como 42 bilhões de

tokens, ou treinados para tarefas especíĄcas, corroborando, assim, sua versatibilidade

em modelos de linguagem (MAKARENKOV; SHAPIRA; ROKACH, 2016). O GloVe

tem sido fundamental no desenvolvimento dos métodos de incorporação textual, abrindo

caminho para ferramentas mais avançadas como o BERT que incorpora representações

contextualizadas (CAMACHO-COLLADOS; PILEHVAR, 2020).
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2.3.1.2 FastText

O FastText é um modelo leve desenvolvido pelo Facebook capaz de gerar incorporações

de termos que detecta informações de subpalavras, desenvolvendo a representação do

conhecimento semântico em tarefas de PLN. Essa abordagem trata as limitações dos

modelos anteriores, permitindo um melhor manuseio de linguagens morfologicamente

ricas e palavras fora do vocabulário, amplicando sua aplicabilidade em vários contextos

(BONANDRINI et al., 2023).

Estudos recentes incluem o desenvolvimento do FastTextSpotter, o qual utiliza um

back-bone Swin Transformer para aprimorar a precisão da detecção de textos de cenas

multilíngues, demonstrando desempenho superior em conjuntos de dados como ICDAR2015

(DAS et al., 2025).

2.3.2 Representações Vetoriais Contextualizadas

2.3.2.1 Transformer

A arquitetura Transformer, proposta por Vaswani (2017), é uma das inovações mais

importantes no campo de redes neurais, especialmente no PLN. Ela revoluciona a maneira

como as máquinas lidam com sequências de dados, como textos, ao abandonar o uso

de Redes Neurais Recorrentes (RNNs) e Redes Convolucionais, que eram as abordagens

tradicionais para esses problemas, e introduzir um novo mecanismo de atenção. Essa

arquitetura se tornou a base para modelos de PLN modernos, como o BERT (Bidirectional

Encoder Representations from Transformers) e GPT (Generative Pre-trained Transformer).

Antes do Transformer, os modelos com maior incidência de uso para o processamento

de sequências eram as RNNs e as Long Short-Term Memory (LSTMs) (LOPYREV,

2015). Embora essas redes tivessem se mostrado eĄcazes em muitas tarefas de PLN, elas

apresentavam diĄculdades com o paralelismo durante o treinamento devido à natureza

sequencial de seu processamento. Além disso, elas sofriam com o problema de gradientes

que desaparecem em situações de processamento de longas sequências, diĄcultando o

aprendizado em tarefas que envolviam longas dependências contextuais (RODRIGUES,

2023).

Ao contrário das RNNs, que processam os dados de forma sequencial, o Transformer

permite o processamento paralelo de todos os tokens de uma sequência de entrada, o que

acelera signiĄcativamente o treinamento, especialmente em grandes conjuntos de dados. A

Figura 3 ilustra a arquitetura do modelo Transformer.
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Figura 3 Ű Arquitetura Transformer

Fonte: Vaswani (2017).

Um dos principais componentes do modelo Transformer é o mecanismo de self-

attention. Esse mecanismo permite que o modelo avalie a relevância de diferentes palavras

ou tokens dentro de uma sequência de entrada para cada posição na mesma sequência.

Em vez de processar cada palavra isoladamente, o self-attention permite que o modelo

considere o contexto completo de uma palavra em relação a todas as outras (DŠAMICO;

NEGRI, 2024; VASWANI, 2017). Em termos simples, cada palavra pode atender a outras

palavras, ponderando sua contribuição para a representação Ąnal da palavra em questão.

Esse mecanismo é calculado através da criação de três vetores Ů query (Q), key (K) e value

(V) Ů para cada palavra, que são então combinados para gerar uma atenção ponderada. O

self-attention torna o Transformer altamente eĄciente, pois ele pode capturar dependências

de longo alcance em dados de sequência de forma paralelizada, em contraste com as RNNs,

que lidam com os dados de forma sequencial.

No caso do Transformer, a diferença entre embeddings estáticos e contextuais

é de fundamental compreensão. Os embeddings estáticos, como os usados em modelos

mais antigos (ex: GloVe), representam palavras de forma Ąxa e imutável. Ou seja, cada

palavra terá sempre a mesma representação numérica, não importando o contexto em

que aparece. Isso conĄgura-se como um problema no que concerne a termos com mais

de um signiĄcado possível. Já os embeddings contextuais, como os do Transformer,

apresentam maior Ćexibilidade (VANIA; VULIć; GAšIć, 2020). Eles mudam dependendo

do contexto da palavra na frase ou no texto. Por exemplo, a palavra ŞbancoŤ terá uma

representação diferente quando relacionada à uma instituição Ąnanceira ou a um banco de

rio (ETHAYARAJH, 2019). O Transformer gera esses embeddings contextuais de forma

dinâmica, ajustando-os conforme o processamento de uma sequência, permitindo uma

compreensão aprimorada, precisa e adaptativa de acordo com o contexto inserido.
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O Transformer é altamente escalável e demonstra excelente desempenho em tarefas

de PLN em grandes corpora de texto, com a capacidade de ser adaptado para tarefas como

tradução automática, sumarização e geração de textos (MELLO et al., 2024; NEMANI;

VOLLALA, 2022).

2.3.2.2 BERT

O Bidirectional Encoder Representations from Transformers (BERT), inicialmente

proposto por (DEVLIN et al., 2018), conĄgura-se estado da arte no que concerne a projetos

de PLN (RAPARTHI et al., 2021). Para isso, seu desenvolvimento é fundamentado na

arquitetura Transformer desenvolvida por Vaswani (2017), que foca, principalmente, em

pautar seu modelo em partes mais signiĄcativas de um texto, com palavras-chave para

realizar suas tarefas, por exemplo. Diante disso, tem-se que a principal vantagem do

BERT é a facilidade de manuseio, no qual envolve a adição de uma única camada de saída

à arquitetura de rede neural para obter modelos de texto que perpassam a imprecisão

existente em vários problemas de PLN (KOROTEEV, 2021).

O BERT é pré-treinado utilizando o Masked Language Model (MLM) e posteriormente

com o Next Sentence Prediction (NSP), com o objetivo de entender o contexto bidirecional

de um texto. Durante esse processo de treinamento do BERT com MLM, uma palavra

aleatória da entrada é substituída por uma máscara [MASK]. Isso proporciona ao BERT a

habilidade de prever palavras de acordo com seu contexto (YANG et al., 2024b).

Após essa etapa o NSP veriĄca se duas sentenças de entrada são adjacentes uma à

outra (ROGERS; KOVALEVA; RUMSHISKY, 2021) com o objetivo de ensinar ao BERT

as relações semânticas e coesivas entre termos.

Além disso, para possibilitar o funcionamento desse pré-treinamento, o BERT aplica

o modelo WordPiece de tokenização para as entradas (WU et al., 2016). Essa ferramenta

reduz o tamanho do vocabulário necessário e tem a habilidade de lidar com palavras raras

ao representá-las como combinações de pedaços de palavras conhecidas. Essa técnica de

tokenização divide o texto em subpalavras com objetivo de cobrir vocabulários grandes,

unindo, dessa forma, eĄciência e a capacidade de lidar com representações complexas

de termos raros. Para isso, o WordPiece divide o texto em palavras, após isso os tokens

são divididos em subpalavras, se a subpalavra encontra-se completa no vocabulário, ela

continuará sendo um token. Entretanto, caso isso não aconteça, a palavra é dividida em

partes menores que estão no vocabulário, como ilustrado em Wu et al. (2016):

• Word: Jet makers feud over seat width with big orders at stake.

• WordPieces: _Jet et _makers _fe ud _over _seat _width _with _big _orders

_at _stake
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2.4 Modelagem de Tópicos

Para Abdelrazek et al. (2023) a modelagem de tópicos é uma ferramenta poderosa

para a inferência de temas que permeiam vastas coleções de documentos, dessa forma,

permitindo a sumarização de grandes grupos de texto. No contexto deste estudo, a

aplicação de uma modelagem de tópicos conĄgura-se como essencial, visto que ela permite

a identiĄcação de padrões em textos grandes como notícias e, ainda que apresente desaĄos,

em textos pequenos como tweets (AMORIM et al., 2022).

2.4.1 TF-IDF

A compreensão do conceito de Term Frequency-Inverse Document Frequency (TF-

IDF) é fundamental para o entendimento do Ćuxo de modelagem de tópicos, visto que

fundamenta-se na relevância de termos em documentos. Segundo Sun, Zuo e Wang (2023),

a representação TF-IDF apresenta altas taxas de precisão, evidenciando sua utilidade

prática. Para isso, esse método calcula para cada termo de um documento, um valor

embasado na frequência da palavra naquele documento (Term Frequency) e no inverso da

porcentagem de documentos em que aquele termo aparece (Inverse Document Frequency),

dessa maneira a palavra com o maior valor obtido pelos cálculos realizado deĄne melhor o

documento (LILLEBERG; ZHU; ZHANG, 2015).

O TF-IDF é fundamentado em dois componentes principais:

TF (Term Frequency): feito para medir a frequência de um termo em um

documento especíĄco.

TF (t, d) =
ft,d

Nd

(2.1)

O termo (t, d) representa a quantidade que um termo t aparece em um documento

d. Enquanto Nd representa a quantidade de termos em um documento d.

IDF (Inverse Document Frequency): mensura o quanto uma palavra é rara

no documento.

IDF (t) = log



N

1 + df(t)



(2.2)

O termo df (t) representa a quantidade de documentos que contêm o termo t e N

representa a quantidade de documentos.

Utilizando desses dois artifícios, o TF-IDF entrega um valor resultante na relevância

de um termo para um documento:

TF-IDF = TF (t, d) × IDF (t) (2.3)
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2.4.2 BERTopic

A sumarização de temas pode ser realizada utilizando algoritmos probabilísticos,

que aplicam conceitos estatísticos ou até mesmo modelos de aprendizado de máquina.

Essas técnicas são empregadas para identiĄcar termos frequentemente associados e, a

partir deles, sugerir tópicos. Uma abordagem clássica nesse contexto é o Latent Dirichlet

Allocation (LDA), que fornece uma visão mais geral dos tópicos. Por outro lado, uma

alternativa moderna e mais avançada baseada em aprendizado de máquina é o BERTopic

(GROOTENDORST, 2022). Essa técnica combina embeddings de linguagem e algoritmos

de clustering para criar tópicos de forma mais precisa e interpretável, oferecendo maior

detalhamento e adaptabilidade ao conteúdo analisado (LOPES; BROTAS; MASSARANI,

2023).

Embora possuam objetivos semelhantes, as duas abordagens têm aplicações em

cenários distintos. O LDA é mais indicado para corpora textuais de linguagem acessível,

enquanto o BERTopic apresenta uma compreensão semântica mais aprofundada, sendo

ideal para a análise de textos com linguagem complexa e voltados para situações especíĄcas

(SUNG-SU; HOE-CHANG, 2023).

O BERTopic foi escolhido devido à eĄciência do modelo BERT em tarefas relacionadas

a dados textuais, como classiĄcação e entendimento de contexto, graças ao seu mecanismo

de análise bidirecional (GROOTENDORST, 2022). Além disso, a técnica demonstra alto

desempenho na análise de textos de tamanhos variados, abrangendo tanto conteúdos

longos quanto curtos (AL-QURISHI, 2023; AMORIM et al., 2022). Essas características

evidenciam que o BERTopic é aplicável à base de dados deste trabalho, atendendo às

necessidades da tarefa proposta.
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A Figura 4 tem o objetivo de ilustrar as tecnologias padrões utilizadas no BERTopic

desde a entrada dos dados até a apresentação dos tópicos. As etapas detalhadas de cada

processo serão apresentadas posteriormente.

Figura 4 Ű Arquitetura BERTopic

Fonte: Grootendorst (2022)

Ademais, o BERTopic trata-se de uma ferramenta modular, ou seja, em cada etapa

do processo de modelagem de tópicos, há a possibilidade de ajustar o modelo utilizado em

cada estágio do algoritmo. A Figura 5 representa as etapas do processo de modelagem,

bem como ferramentas alternativas às padrões implementadas pelo BERTopic.

Figura 5 Ű Modularidade BERTopic

Fonte: Grootendorst (2022)
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2.4.2.1 Extração de Características

Iniciando a representação de documentos, é necessário converter os textos em

uma forma vetorial que possa ser processada por algoritmos de clusterização. Para isso,

utiliza-se o SBERT (Sentence-BERT), um modelo baseado em Transformers projetado

para detectar semelhanças semânticas entre diferentes textos. Conforme demonstrado por

Zhai, Wang e Zhao (2024), o SBERT é altamente eĄcaz na classiĄcação de tópicos ao

empregar aprendizado contrastivo, alcançando alta precisão em conjuntos de dados de

benchmarks.

Devido à sua capacidade de gerar embeddings, a formação de tópicos pelo BERTopic

utiliza o contexto de cada documento. Nesse processo, aplica-se o algoritmo Uniform

Manifold Approximation and Projection (UMAP), que realiza a redução de dimensionalidade

dos embeddings textuais enquanto preserva as estruturas local e global para melhor

representação semântica dos dados (YANG et al., 2024a).

2.4.2.2 Agrupamento

Na etapa de clusterização, o BERTopic emprega o algoritmo Hierarchical Density-

Based Spatial Clustering of Applications with Noise (HDBSCAN), um método baseado

em densidade hierárquica. Segundo Stewart e Al-Khassaweneh (2022), o HDBSCAN

agrupa pontos próximos ou localizados em regiões densas do espaço e constrói uma árvore

hierárquica de agrupamentos. Uma característica importante do HDBSCAN é a capacidade

de determinar automaticamente o número de clusters, eliminando a necessidade de deĄnir

esse valor como um hiperparâmetro (STROBL et al., 2021).

2.4.2.3 Representação de Tópicos

Por Ąm, o BERTopic utiliza o c-TF-IDF, uma versão modiĄcada do TF-IDF

adaptada para múltiplas classes. De acordo com Grootendorst (2022), essa técnica consolida

os documentos de cada classe em um único texto, facilitando a identiĄcação de palavras-

chave representativas dos tópicos.

O c-TF-IDF consiste na relevância de termos em categorias em vez de documentos

individuais. Ao colocar em evidência os termos que são relevantes e não partilham

de categorias diferentes, o CTF-IDF colabora para tarefas de classiĄcação de texto e

agrupamento em clusters ao melhorar o desempenho de modelos de aprendizado de

máquina.

• CTF: Calcula o número de vezes em que um termo aparece em documentos com

uma categoria especíĄca.
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• IDF: Mede a relevância de um termo baseado na quantidade de categorias em que

ele aparece.

• CTF-IDF: Combina o CTF e o ICF para atribuir um valor que reĆita a importância

de um termo para uma categoria em relação a todas as categorias (Hung et al.

2021).

Termos com maior pontuação reĆetem em maior importância para seu respectivo

tópico, garantindo que o termo escolhido descreva o seu cluster correspondente. A Figura

6 ilustra a relação entre termos e tópicos.

Figura 6 Ű Representação de termos e tópicos no espaço vetorial

Fonte: Goodfellow, Bengio e Courville (2016)
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3 TRABALHOS RELACIONADOS

Nesta seção, serão apresentados trabalhos que contribuíram para a compreensão

do tema proposto por esta dissertação. A revisão de estudos relacionados permite situar a

pesquisa dentro do contexto cientíĄco, apontando os métodos utilizados recentemente no

contexto da mineração de sentimentos, resultados e lacunas dos trabalhos anteriores. Em

especíĄco, serão considerados os estudos de Cirqueira et al. (2017), Melo, Figueiredo et al.

(2021) e Freitas, Ladeira e Caetano (2024).

Em Cirqueira et al. (2017), denota-se que o Brasil possui uma das populações mais

ativas nas mídias sociais online e destaca, também, o fator comunicação como um dos

mais relevantes no que concerne à população brasileira. Diante disso, os autores deste

estudo realizaram uma avaliação de performance para diferentes técnicas de análise de

sentimentos. A temática deste trabalho foi norteada por questões como web bullying e

administração de instituições públicas, tópico justiĄcado pela sua grande repercussão e

alta tendência a gerar comentários e polaridade nas opiniões. Assim, para esse estudo,

foram retirados dados do Facebook e do X/Twitter, duas das mídias sociais mais utilizadas

no Brasil.

Para classiĄcar tais comentários foi utilizado o sistema OpinionLabel para credibilizar

ainda mais o rótulo atribuído a cada comentário (DOUGLAS et al., 2017). Por Ąm, as

postagens foram submetidas à tradução para o inglês para que, dessa forma, os algoritmos

de análise de sentimentos obtivessem melhor performance. Como resultado desse estudo,

constatou-se que a desempenho dos algoritmos utilizados para análise de sentimentos em

português é visivelmente menor em comparação às em inglês. Dessa forma, o trabalho

concluiu que faz-se necessária a implementação de ferramentas exclusivas para trabalhar

com o português visto que a tradução pode resultar em perda de informação do texto

original.

No estudo realizado por Melo, Figueiredo et al. (2021) foi feita uma abordagem de

modelagem de tópicos e análise de sentimentos acerca da COVID-19 em duas plataformas.

Sendo estas o X e o UOL, dois dos principais canais para a disseminação de informações na

web. Para essa dissertação, os dados foram coletados através de técnicas de web scrapping

como a biblioteca TwitterScrapper para raspagem das informações na plataforma. Ao Ąnal

deste procedimento, obtiveram-se cerca de 18 mil notícias e mais de 1 milhão de postagens

no X acerca do tema COVID-19.

Com os dados coletados, o pré-processamento faz-se essencial para a aplicação dos

algoritmos de análise sentimental e modelagem de tópicos. A biblioteca Natural Language

Toolkit (NLTK) foi utilizada para Ąns de remoção de stopwords, menções, URLŠs, emotes,
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pontuações e espaços extras em branco. Para a modelagem de tópicos foi utilizado o

modelo de ML denominado Machine Learning for Language Toolkit (MALLET) que possui

uma implementação de Latent Dirichlet Allocation (LDA) (BLEI; NG; JORDAN, 2003).

Essa técnica permite identiĄcar grupos de termos relacionados, um total de 20 grupos com

10 termos foram criados nesse estudo para cada plataforma analisada. Como exemplo dos

tópicos encontrados pela ferramenta, pode-se citar Şprevenção e controleŤ, ŞpolíticaŤ e

Şcasos conĄrmadosŤ. Para a análise de sentimentos, utilizou-se a API gratuita do Google

Tradutor para traduzir os dados coletados para o português e, dessa forma, aplicar a

ferramenta Valence Aware Dictionary Tool (VADER) para calcular o grau de negatividade

e positividade nos textos (HUTTO; GILBERT, 2014).

Os resultados obtidos neste trabalho demonstram que ambas as plataformas UOL

e X/Twitter preocupam-se em cobrir os mesmos tópicos sobre a COVID-19. Em relação

aos sentimentos expressos nas duas mídias, prevaleceu o sentimento negativo, sendo essa

emoção motivada pela insatisfação perante medidas governamentais em relação à pandemia.

Em Freitas, Ladeira e Caetano (2024), objetivou-se a criação de uma ferramenta

que identiĄcasse sinais de comportamento depressivo nos usuários do X/Twitter com base

nos textos das suas postagens, com foco de ampliar os estudos de análise de sentimentos

na língua portuguesa utilizando fatores comportamentais e contextuais.

A metodologia de projeto utilizada foi a Cross-Industry Standard Process for Data

Mining (CRISP-DM) e envolveu a coleta dos dados através da biblioteca Python chamada

Snscrape. Para classiĄcar os tweets, foram utilizados 15 atributos que incluem características

como pronomes, frequência de termos depressivos, emojis e menções a medicamentos

antidepressivos. As etapas de pré-processamento são semelhantes aos trabalhos já citados

e, após o preparo dos dados, foram gerados vetores de características que consideram

métricas estatísticas diárias, como média e variância, para cada atributo. O modelo foi

treinado com dados rotulados, aplicando aprendizado supervisionado para distinguir entre

grupos depressivos ou não.

Portanto, como os experimentos demonstraram, os novos atributos que os autores

conjecturam contribuíram para uma precisão aprimorada do modelo para destacar os

sinais de depressão. Além disso, os dados revelaram diferenças signiĄcativas no uso do

X/Twitter entre os usuários antes e depois do início da pandemia, porém não encontraram

evidências estatísticas signiĄcativas para aĄrmar que a pandemia da COVID-19 tenha

ocasionado em um aumento nos casos de depressão. A pesquisa reitera o enfoque crítico

por trás dos métodos automatizados que podem ajudar a encontrar condições depressivas

no início em mídias sociais.

Uma síntese acerca dos trabalhos correlatos alinhados à análise de sentimentos em

mídias sociais é apresentada na Tabela 1.
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Os estudos analisados demonstram a crescente importância da análise de sentimentos

em mídias sociais para compreender a opinião pública e identiĄcar tendências. Cirqueira et

al. (2017) evidenciaram as particularidades da língua portuguesa na análise de sentimentos,

enquanto Melo, Figueiredo et al. (2021) aplicaram a técnica para analisar a percepção

pública sobre a COVID-19. Freitas, Ladeira e Caetano (2024) foram ainda mais além,

utilizando a análise de sentimentos para identiĄcar sinais de depressão em usuários do

X/Twitter. Esses trabalhos demonstram a versatilidade da análise de sentimentos e a

necessidade de adaptar as metodologias para cada contexto especíĄco.

Os trabalhos citados ilustram as diversas áreas em que a análise de sentimento em

mídias sociais podem alcançar. Os estudos contemplam diferentes métodos de classiĄcação

dos sentimentos expressos nos dados textuais, tais como: plataformas gamiĄcadas como o

Opinion Label ou ferramentas baseadas em léxico como o VADER.

A presente pesquisa insere-se no contexto da análise de sentimentos em mídias

sociais, um campo em constante expansão. Assim como os estudos de Cirqueira et al.

(2017), Melo, Figueiredo et al. (2021) e Freitas, Ladeira e Caetano (2024), este trabalho

explora as potencialidades da análise de sentimentos para extrair insights valiosos de

grandes volumes de dados textuais. Contudo, diferencia-se ao focar no nicho de eventos

culturais e ao utilizar ferramentas baseadas em Transformers. Além disso, a pesquisa

propõe uma abordagem que integra conceitos discutidos nos estudos citados, abordando

um tema inédito, o que contribui para preencher lacunas existentes na literatura.
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4 METODOLOGIA

Os métodos e procedimentos utilizados para conduzir a pesquisa acerca da análise

de sentimentos no X sobre as festas juninas no Maranhão serão descritos nessa seção. A

metodologia usada é baseada no Cross-Industry Standard Process for Data Mining (CRISP-

DM) que se trata de um processo iterativo independente da indústria para a aplicação

de projetos que envolvem extração e mineração de dados. Esse método possui 6 fases

iterativas que abrangem o projeto desde a compreensão do negócio até à implementação

(SCHRÖER; KRUSE; GÓMEZ, 2021). A Figura 7 ilustra as etapas da metodologia em

seu Ćuxo circular.

Figura 7 Ű Fases da Metodologia CRISP-DM

Fonte: Adaptada de Wirth e Hipp (2000)

4.1 Entendimento do Negócio

A corpora textual com dados em português ainda é limitada quando comparada

com o inglês, fato que interfere diretamente no desenvolvimento de novas ferramentas de

PLN e no desempenho das existentes atualmente (OLIVEIRA et al., 2022). Esse estudo

propõe bases de dados rotuladas que podem ser usadas posteriormente para treinamento

de modelos de ML úteis para o desenvolvimento de diferentes funcionalidades baseadas

em texto ou no âmbito cultural.

Além disso, o desenvolvimento deste estudo busca auxiliar na tomada de decisões

sobre a administração dos eventos juninos, bem como identiĄcar tendências que possam

agregar valor aos festejos futuros. Isso será viabilizado pela análise de dados classiĄcados:

tópicos identiĄcados como positivos indicarão práticas a serem mantidas nos anos seguintes,
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enquanto os classiĄcados como negativos apontarão aspectos a serem melhorados ou

descontinuados.

No que concerne ao dados textuais, a presença de neologismos, gírias e abreviações,

predominante na maioria dos dados coletados do X conĄguram-se como desaĄos a serem

enfrentados para que este estudo atinja o seu objetivo. Visto que tais elementos presentes

tendem a tornar o conjunto de dados ruidoso, além de diĄcultar tarefas de modelagem de

tópicos e classiĄcação de sentimentos (THELWALL, 2021).

Esse estudo visa modelar tópicos bem deĄnidos acerca das trends que permeiam o

São João do Maranhão e de qual forma os assuntos mais comentados se relacionam com

os sentimentos expressos pelos usuários do X e pelas notícias veiculadas no portal G1.

4.2 Entendimento dos Dados

O conjunto de dados utilizado para estudo é composto de 1756 posts coletados do

X e 125 artigos publicados no veículo de notícias G1 Maranhão.

Para a coleta de dados no X (antigo Twitter), foi adotada uma técnica alternativa

às ferramentas que utilizam diretamente a API da plataforma, visto que os planos gratuitos

não oferecem funcionalidades essenciais para este tipo de pesquisa, como a obtenção de

tweets por meio de uma string de busca (X Corp., 2024). Para superar essa limitação, foi

utilizada a biblioteca Python ntscraper (BOCCHI, 2024), que realiza a raspagem de dados

na aplicação web conhecida como Nitter (ZEDEUS, 2019).

O Nitter é uma plataforma gratuita e de código aberto desenvolvida como alternativa

ao X/Twitter, projetada para ser mais segura e responsiva aos usuários. Além disso, permite

a visualização de tweets de forma anônima, sem a necessidade de rastreamento de IP pela

plataforma original.

Os procedimentos de raspagem de dados foram realizados no Google Colab, uma

plataforma que permite a execução de código Python na nuvem (Google LLC, 2024). Essa

abordagem possibilitou o uso da biblioteca ntscraper com parâmetros de busca especíĄcos

para coletar os dados necessários à análise de sentimentos, por meio de técnicas de web

scraping. Os dados obtidos abrangem o período de 1º de junho a 10 de julho dos anos de

2023 e 2024.

A coleta foi realizada utilizando queries de busca avançada, inseridas como strings

no parâmetro da função get_tweets. Os operadores utilizados nas consultas de busca

representam:

• palavra1 palavra2: busca tweets que contenham ambas as palavras em qualquer

ordem.



Capítulo 4. METODOLOGIA 36

• ‘palavra1 palavra2’: busca tweets que contenham as palavras exatamente nessa

ordem.

• lang:xx: busca tweets em uma linguagem especíĄca (código ISO 639-1, como pt

para português).

• since:YYYY-MM-DD: busca tweets enviados a partir de uma data especiĄcada.

• until:YYYY-MM-DD: busca tweets enviados até uma data especiĄcada.

Para a coleta de dados no G1 Maranhão, foi utilizada a biblioteca BeautifulSoup do

Python, por se tratar de uma ferramenta eĄciente para web scraping que permite navegar

pelo HTML de uma página web sem a necessidade de expressões regulares complexas

(HAJBA, 2018).

Os dados de notícias coletados foram armazenados em um arquivo .csv, contendo

informações sobre título, data e o corpo da notícia para análise posterior.

A Tabela 2 apresenta um exemplo de dado coletado para cada uma das fontes.

Tabela 2 Ű Exemplo de dados coletados de ambas as fontes

Exemplo de tweet Trecho de Notícia do G1

o maior são joão do mundo é o do
maranhão e nem adianta chorar.

94% dos turistas pretendem voltar ao
Maranhão após o São João, aponta
pesquisa.

Fonte: o Autor (2024)

4.3 Preparação dos Dados

Neste trabalho, a etapa de pré-processamento dos dados do X consistiu na remoção

de espaços extras, links, emojis, menções e hashtags. Assim, dessa forma, facilitando o

trabalho de classiĄcação de cada tweet. No contexto dos dados em geral, também foram

removidas stopwords, ou seja, palavras que não contribuem para a avaliação da sentença.

A biblioteca Natural Language Toolkit (NLTK) possui um léxico contendo stopwords para

língua portuguesa, facilitando a remoção de termos que diĄcultem a identiĄcação de termos

relevantes no contexto junino (SARICA; LUO, 2021).

Ao Ąnal da aplicação desses procedimentos, aplicou-se a tokenização que consiste

na divisão do texto em unidades menores denominadas tokens, essa etapa facilita o

processamento de modelos de PLN visto que facilita a identiĄcação e contagem de palavras.

Por Ąm, aplicou-se a lematização utilizando a biblioteca spaCy do Python. Essa

técnica reduz as palavras às suas formas canônicas. Por exemplo, ŞandandoŤ, ŞandouŤ e
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ŞandaŤ podem ser reduzidos ao lemma ŞandarŤ. Ainda que tal método não possua grande

eĄcácia para o português brasileiro, tal redução melhora a coerência e compreensão do

texto pelos modelos de PLN (MELO; FIGUEIREDO et al., 2021). Na Tabela 3 observa-se

o exemplo de um tweet antes e depois do pré-processamento.

Tabela 3 Ű Exemplo de processamento dos dados

Sem pré-processamento Com pré-processamento

Maranhão tem o melhor São João do
mundo, e este vídeo prova isso.

maranhão melhor mundo vídeo prova

Fonte: o Autor (2024)

4.4 Modelagem

Para essa etapa, utiliza-se as bases de dados já pré-processadas para a aplicação

do Valence Aware Dictionary and Sentiment Reasoner (VADER), que é uma ferramenta

baseada em regras e léxico que utiliza um conjunto de palavras e expressões associadas a

valores e sentimentos (ISNAN; ELWIREHARDJA; PARDAMEAN, 2023). Esses valores

auxiliam a determinar a polaridade emocional de um texto. No caso deste trabalho, os

dados serão classiĄcados em 3 emoções: negativa, neutra e positiva. Na Tabela 4 é ilustrado

um exemplo de dado para cada rótulo possível.

Tabela 4 Ű Exemplo de ClassiĄcação dos Dados

Tweet
Classificação

sentimento que arde no peito, inexplicável e nosso. te
amo São João do Maranhão!

Positiva

Alô braide contrata o Jorge e Mateus pro são João do
Maranhão

Neutra

eu vendo os famosos reclamando do calor daqui do
maranhão no são joão da thay, aqui é o próprio inferno
d tão quente

Negativa

Fonte: o Autor (2024)

Com os textos devidamente classiĄcados, a manipulação e análise dos dados torna-se

mais acessível. Dessa forma, é possível detectar padrões e nuances nos dados computados.

Optou-se por organizar os tweets em uma base de dados .csv e as notícias em outra de

mesmo formato, para Ąns de organização. Cada uma dessas bases de dados são dispostas

de uma coluna para o texto e outra coluna para o sentimento expresso por ele.
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A modelagem dos dados do X e do G1 foi realizada utilizando o BERTopic, que é uma

técnica de modelagem de tópicos que utiliza modelos de linguagem. Apesar de sua natureza

modular, que permite ao usuário da ferramenta decidir quais procedimentos utilizar em

cada etapa da modelagem de tópicos, utilizou-se a conĄguração padrão do algoritmo neste

presente estudo. Isso é justiĄcado pela qualidade da representação semântica do S-BERT,

redução de dimensionalidade do UMAP que preserva a qualidade das representações,

clusters de diferentes tamanhos gerados pelo HDBSCAN e pela representação baseada em

tópicos do cTF-IDF. As especiĄcações de cada ferramenta conĄguram-se ideais para a

consolidação da modelagem de tópicos baseada nos dados obtidos no presente estudo.

Para facilitar processos de comparação entre os dados e tópicos modelados para

as mídias do X e do G1, foram realizadas constatações empíricas sobre a quantidade

de tópicos gerados pelo BERTopic: foram testadas quantidades de tópicos variadas

para avaliar o desempenho do modelo em gerar uma modelagem com a habilidade de

conciliar especiĄcidade com originalidade. Após os testes realizados alterando a função

BERTopic(language="portuguese", nr_topics=N), ajustando o valor de N a modo de

obter uma modelagem satisfatória. Ao Ąnal desse processo, chegou-se ao número ideal de

8 tópicos para cada dataset: G1, tweets e tweets negativos. As tabelas 5 e 6 demonstram a

distribuição dos dados para cada tipo de fonte.

Tabela 5 Ű Distribuição do dados - X

Sentimento Quantidade

Positivo 966
Neutro 586
Negativo 204

Fonte: o Autor (2024)

Tabela 6 Ű Distribuição do dados - G1

Sentimento Quantidade

Positivo 106
Neutro 19
Negativo 0

Fonte: o Autor (2024)

4.5 Avaliação

A avaliação dos tópicos gerados será realizada por uma matriz de similaridade.

Esta ferramenta de avaliação representa a relação entre os temas identiĄcados. Em cada

célula da estrutura matricial há um indicador de grau de similaridade entre dois tópicos.
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Essa representação destaca-se como um método eĄcaz para entender como os tópicos se

relacionam entre si no contexto semântico.

Conforme destacado Röder, Both e Hinneburg (2015), uma boa modelagem de

tópicos deve apresentar tópicos distintos o suĄciente para capturar diferentes aspectos

do corpus analisado, mas sem perder a coerência temática. Além disso, a avaliação da

qualidade dos tópicos por meio da matriz de similaridade é uma abordagem complementar

a outras métricas, como Mimno et al. (2011) e Lau, Newman e Baldwin (2014), garantindo

uma visão mais ampla da estrutura dos tópicos.

No contexto do BERTopic, a matriz de similaridade é gerada pela função

visualize_heatmap. Esse método calcula o relacionamento entre tópicos usando a medida

de similaridade de cosseno, ferramenta matemática comum para comparar vetores. A

similaridade de cosseno é calculada por:

similaridade_cos (A, B) =
A.B

∥A∥ ∥B∥
(4.1)

Onde:

• A e B são os vetores dos tópicos.

• A.B é o produto escalar entre os vetores.

• ||A|| e ||B|| são os módulos dos vetores.

O valor da similaridade varia de -1 (totalmente diferentes) a 1 (idênticos).

4.6 Entrega

A entrega deste trabalho é consolidada pela apresentação do mesmo e dos resultados

obtidos perante banca avaliadora. A base de dados de tweets1 e de notícias2 serão

disponibilizadas no Kaggle.

1 <https://www.kaggle.com/datasets/jgpfdark/so-joo-do-maranho-postagens-classificadas>
2 <https://www.kaggle.com/datasets/jgpfdark/notcias-g1-so-joo-anlise-de-sentimentos>
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5 RESULTADOS E DISCUSSÃO

Neste capítulo, serão apresentados e debatidos os resultados provenientes dos

experimentos realizados com o BERTopic, bem como a distribuição dos termos mais

frequentes em cada base de dados para a comparação efetiva dos temas debatidos no G1 e

no X, pelas suas semelhanças e diferenças.

A geração de gráĄcos pelo BERTopic foi feita pela função visualize_barchart.

Ela resulta numa coletânea de gráĄcos representando cada um dos 8 tópicos gerados.

O valor contido no eixo horizontal do gráĄco de barras representa o valor do cTF-IDF

de cada termo: o maior valor é associado à palavra que mais agrega signiĄcado naquela

classe, ou seja, no tópico nela contido. Além disso, a palavra com maior valor de cTF-IDF

descreve bem o conteúdo de cada tópico, visto que as palavras subsequentes possuem valor

semântico semelhante.

A Figura 8 apresenta os termos mais utilizados no G1, organizados em 8 tópicos.

Observa-se que temas como turismo, culinária, música e política foram abordados, sendo o

mais relevante deles relacionado ao Bumba Meu Boi.

Figura 8 Ű Tópicos - Notícias G1

Fonte: o Autor (2024)
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No caso dos tweets, como ilustrado na Figura 9, os tópicos mantiveram-se semelhantes

ao G1. Percebe-se que o São João da Thay foi destacado mais vezes no X em relação ao G1,

pois o festival gera grande repercussão nas redes sociais devido à sua forte presença

midiática, à conexão com inĆuenciadores e à divulgação de experiências e atrações

exclusivas, que atraem um público engajado e participativo. O São João da Thay é

um evento beneĄcente criado pela inĆuenciadora Thaynara OG, realizado anualmente

em São Luís do Maranhão. A festa mistura cultura junina, shows de artistas nacionais e

arrecadação de fundos para projetos sociais, promovendo a tradição nordestina em grande

estilo.

Em contrapartida, o Bumba Meu Boi que é uma manifestação cultural típica do

Maranhão, que mistura teatro, dança e música para contar a lenda do boi encantado. Com

inĆuências indígenas, africanas e europeias, marcada por seus sotaques, ritmos e Ągurinos

vibrantes, foi discutido com menor frequência, visto que recebe um apelo midiático menor

sendo uma tradição regional. Ademais, nota-se que esse tema compartilha relevância

semelhante ao termo ŞmundoŤ que faz referência ao slogan do evento ŞMaior São João do

MundoŤ. Além disso, também percebe-se a incidência maior de assuntos relacionados à

economia, tema que não foi abordado como os 8 principais tópicos do G1.

Figura 9 Ű Tópicos - Tweets

Fonte: o Autor (2024)

A Figura 10 ilustra a distribuição de tweets negativos. Mais uma vez, o São João da

Thay é o assunto principal abordado, evidenciando a opinião heterogênea dos usuários do

X sobre o evento. Observa-se, também, o termo ŞgovernoŤ com valor de cTF-IDF acima de

2, evidenciando um descontentamento majoritário em relação às outras palavras correlatas

que compõem o tópico. Pode ser notado o mesmo acontecimento no tópico sobre cultura e

diversidade, em que o termo ŞculturaŤ excede o valor de 2 no cTF-IDF, fato que corrobora

a relevância da palavra para debates negativos sobre esse tema.
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Figura 10 Ű Tópicos - Tweets rotulados como negativos

Fonte: o Autor (2024)

Ao observar na Figura 11 a distribuição de sentimentos expressos nas notícias

veículadas no site G1 Maranhão, observa-se a predominância da emoção positiva nos textos

com 84,6% seguido de 15,4% de textos que expressam emoção neutra em relação ao São

João do Maranhão.

Figura 11 Ű Tópicos - Distribuição de Sentimentos - G1

Fonte: o Autor (2024)

Em relação ao X, dos 1756 dados coletados, 55,1% dos tweets foram classiĄcados

como positivos, 33,37% neutros e, por Ąm, 11,62% negativos. Fato que conĄgura, no geral,

o São João do Maranhão como amplamente aceito pelo público. A disposição da quantidade

desses dados em cada rótulo é demonstrada na gráĄco da Figura 12.
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Figura 12 Ű Tópicos - Distribuição de Sentimentos - X

Fonte: o Autor (2024)

No que concerne aos termos mais utilizados, a nuvem de palavras obtida pela

biblioteca do Python denominada WordCloud, destaca de forma proporcional o tamanho

da palabra na nuvem em relação à sua frequência nas bases de dados.

No G1, os termos que receberam maior destaque, de acordo com a nuvem de

palavras, fazem relação ao Bumba Meu Boi, tambor de crioula, dança portuguesa e ao

Arraial do Ipem. O Arraial do Ipem é um dos principais festejos juninos de São Luís,

Maranhão, reunindo apresentações de Bumba Meu Boi, quadrilhas, cacuriá e outras

manifestações culturais típicas. Sendo um dos arraiais mais tradicionais e esperados do

período junino, fato que justiĄca sua presença em grande parte dos artigos do G1. As

palavras podem ser observadas na Figura 13.

Figura 13 Ű Nuvem de Palavras - G1

Fonte: o Autor (2024)
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Na Figura 14, em relação ao X, considerando todos os tweets, os termos em destaque

fazem menção ao São João da Thay, ao slogan do São João do Maranhão: ŞO Maior São

João do MundoŤ e a temas gerais como cultura, festa, evento e estado.

Figura 14 Ű Nuvem de Palavras - Tweets

Fonte: o Autor (2024)

A Figura 15 apresenta a nuvem de palavras gerada a partir dos termos mais

frequentes em uma base de dados composta por tweets classiĄcados como negativos. Essa

visualização tem como objetivo destacar os principais tópicos e palavras recorrentes nos

tweets analisados, facilitando a identiĄcação de padrões linguísticos e contextuais associados

a sentimentos negativos. A geração da nuvem de palavras foi realizada considerando a

frequência relativa dos termos, onde palavras com maior relevância aparecem em tamanhos

proporcionalmente maiores. Esse recurso é útil para sintetizar o conteúdo textual da base

de dados, fornecendo insights iniciais sobre o vocabulário predominante em mensagens

negativas.

Figura 15 Ű Nuvem de Palavras - Tweets Negativos

Fonte: o Autor (2024)
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A Tabela 7 agrupa os termos citados em contextos de negatividade com um exemplo

da base de dados de tweets.

Tabela 7 Ű Tweets negativos e termos relacionados

Tweet Termo

Evento da Thaynara não representa nem o São João
do Maranhão, quem dirá ser suĄciente pra representar
capital do Norte e Nordeste.As danças culturais daqui
não tiveram nem 30 minutos de tela, tomem vergonha!

Vergonha

Um adolescente de 13 anos, perdeu quatro dedos da mão
e Ącou com queimaduras no rosto, após estourar uma
bomba de São João

Bomba

a tristeza que todo maranhense que não está no maranhão
no são joão sente

Triste

fui selecionar as fotos do São João pra postar e já me
deu vontade de chorar de saudades do Maranhão

Saudades

Fonte: o Autor (2024)

Percebe-se o termo ŞsaudadeŤ em destaque, denotando um sentimento de saudosismo

e nostalgia em relação às festividades juninas por parte dos usuários do X. No que diz

respeito à palavra em destaque ŞtristeŤ, tem-se duas possibilidades: o sentimento expresso

pode ser tristeza pela chegada do Ąm da época das festividades ou por descontentamento

por motivos gerais.

Sobre o termo ŞbombaŤ e sua associação negativa, infere-se a ocorrência de incidentes

com artefatos explosivos por parte dos frequentadores das festividades.

Os tweets contendo o termo ŞvergonhaŤ, em todas as ocorrências, denotam desapreço

ocasionado pela escolha de atrações que, segundo usuários do X, não contemplam a cultura

junina do Maranhão.
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Por Ąm, serão apresentadas as matrizes de similaridade para cada conjunto de

dados: tweets e G1.

O objetivo principal ao analisar essas estruturas é veriĄcar a qualidade dos tópicos

gerados pelo modelo. Para isso, é ideal que os tópicos não sejam redudantes, mas sim bem

deĄnidos com poucos termos em comum. A Figura 16 mostra a matriz de similaridade dos

tópicos gerados para todos os tweets.

Figura 16 Ű Matriz de Similaridade - Tweets

Fonte: o Autor (2024)

Ao analisar a Ągura, percebe-se que, os quadrados escuros indicam maior similaridade,

enquanto os claros indicam menor similaridade entre os tópicos. O tópico 6 sobre ŞBrasilŤ

conĄgurou-se como o mais singular dentre os outros, apresentando similaridade abaixo

de 0.3 na maioria das comparações. Enquanto o tópico 0 apresentou maior similaridade

com os demais, visto que compartilha termos e conceitos com representações vetoriais

semelhantes aos demais tópicos obtidos.
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A Figura 17 apresenta a similaridade de tópicos para as notícias vínculadas ao G1.

Figura 17 Ű Matriz de Similaridade - G1

Fonte: o Autor (2024)

Ao analisar a matriz de similaridade para o G1, observa-se que os tópicos gerados

pelo BERTopic apresentam menor semelhança entre si, reĆetindo em uma menor quantidade

de termos compartilhados. Isso indica que os tópicos estão melhor deĄnidos em comparação

aos gerados para o conjunto de dados do X.

Destaca-se novamente o tópico 0, que aborda temas como o São João da Thay e

o Bumba Meu Boi, apresentando maior similaridade com os demais tópicos. No entanto,

os valores obtidos pela similaridade de cosseno são menores, reforçando uma separação

relativa entre eles.

Além disso, o tópico 7 se destaca como o mais distinto entre os demais, fato

evidenciado pela predominância de valores próximos a zero no Similarity Score quando

comparado aos outros tópicos.
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6 CONCLUSÃO E TRABALHOS

FUTUROS

O uso de modelos de linguagem como o BERT para a realização de tarefas de

PLN ganhou notoriedade nos últimos anos, como prova disso pode-se perceber os diversos

modelos originários do BERT criados com Ąne-tuning. Apesar da ampla abordagem de

diferentes contextos com a ferramenta originária da rede neural Transformer, ainda há a

necessidade de explorar o cenário dos eventos culturais pela perspectiva dos frequentadores,

proporcionando desaĄos ao modelo como a linguagem coloquial e gírias, por exemplo.

Dessa forma, esse estudo visou utilizar o BERTopic que faz o uso das representações

vetoriais de palavras originários do BERT para compor as entrelinhas do evento cultural São

João do Maranhão. Para isso, esse trabalho foi composto de técnicas de web scraping para

coleta de dados, análise lexical para análise de sentimentos e aprendizado profundo para a

modelagem de tópicos. Sendo estas, ferramentas fundamentais para o desenvolvimento de

trabalhos de PLN.

Os resultados demonstraram a praticidade de extrair os temas de diferentes tópicos

abordados pelo X e G1 durante as festividades. Assim, houve a possibilidade de entender os

temas expostos em cada uma das duas mídias de forma rápida e eĄcaz, conĄgurando uma

ferramenta útil para entender os pontos positivos e corrigir os alvos de críticas negativas

do evento. Além disso, com a classiĄcação das emoções expressas nos dados textuais em

positiva, negativa e neutra, houve a possibilidade de explorar e entender os problemas

vivenciados durante o evento com a modelagem de tópicos e wordclouds exclusivamente

dos dados classiĄcados como negativos.

Diante desse contexto, a análise proposta neste estudo logrou êxito em constatar

a satisfação majoritária acerca do São João do Maranhão, tendo em conta a quantidade

de notícias e tweets de cunho positivo acerca do evento. Em relação à modelagem de

tópicos, constatou-se que atrações como Bumba Meu Boi e São João da Thay foram os

pontos de maior comoção em abordagens nas mídias analisadas. Além disso, ao analisar

a matriz de similaridade dos tópicos criados, percebe-se uma distribuição satisfatória,

criando um equilíbrio entre similaridade e disparidade. Além disso, ao realizar uma análise

dos termos representativos de cada tópico no X e G1, é possível constatar que ambas as

mídias cobriram temas semelhantes ao longo dos anos de 2023 e 2024.

Para trabalhos futuros, propõe-se a utlização de Large Language Models (LLMs)

como Generative Pre-trained Transformer (GPT), por exemplo. Dessa forma, o estudo

pode capturar nuances mais especíĄcas acerca do evento junino. Outrossim, a utilização de
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métodos para lidar com gírias, ironia e sarcasmos nos tweets conĄgura-se como primordial

para evoluir o estudo em questão, visto que os modelos utilizados nesse estudo ainda

possuem limitações neste aspecto. Este debate acerca de ironia, gírias e sarcasmo conĄgura-

se como um desaĄo mesmo com modelos avançados de linguagem natural, portanto faz-se

fundamental o treinamento de modelos em base de dados com altos índices de uso desses

artifícios de linguagem, ou até mesmo a criação de um dicionário de gírias. Somado a

isso, outra possibilidade de aprimoramento deste estudo baseia-se na utilização de outras

métricas para avaliar a similaridade e qualidade dos tópicos gerados. Entre elas, pode-se

destacar o C_v e U_Mass. Ademais, uma análise de sentimentos e modelagem de tópicos com

levando com consideração a data de cada postagem pode ser realizada para compreender

a mudança de sentimentos e de temas discutidos ao decorrer do evento. Com a aplicação

dessas melhorias, a análise acerca do São João do Maranhão pode ser aprimorada.
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