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Resumo

A crescente producao de conteudo textual e audiovisual em plataformas de midias sociais
tem ampliado as possibilidades de investigacao sobre a percepc¢ao publica em temas sen-
siveis, como violéncia urbana e operagoes policiais no Brasil, ao mesmo tempo em que
introduz desafios associados a informalidade linguistica, a auséncia de bases anotadas
e a forte heterogeneidade entre plataformas. Esta dissertagao apresenta um arcabougo
integrado para analise dessa percepcao piblica, estruturado em trés eixos complementares
que abordam desde a inferéncia de posicionamento em comentarios até a identificacao au-
tomatica de eventos reais em videos de violéncia urbana. No primeiro eixo, desenvolvemos
e avaliamos modelos de deteccao de posicionamento aplicados a comentarios do YouTube,
demonstrando que arquiteturas baseadas em transformers, especialmente o BERTimbau,
superam abordagens tradicionais mesmo diante de textos ruidosos e heterogéneos. No
segundo eixo, ampliamos a analise para um cenario interplataformas, utilizando dados do
X /Twitter e do YouTube e introduzindo uma estratégia de anotagao hibrida que combina
rétulos humanos com validacao automatica por LLMs, garantindo maior consisténcia
semantica e confiabilidade nas anotagoes. Os experimentos revelam que modelos treinados
no X/Twitter generalizam melhor para o YouTube do que o inverso, evidenciando diferen-
cas estruturais entre ecossistemas discursivos e reforcando a importancia de considerar
especificidades linguisticas no desenvolvimento de modelos de PLN em portugués brasileiro.
No terceiro eixo, avancamos da analise textual para a organizagao de videos por evento
real, propondo duas heuristicas nao supervisionadas baseadas exclusivamente em atributos
textuais, uma semantica e outra temporal. Os resultados mostram que a heuristica tempo-
ral, fundamentada em janelas de publicagao e recorréncia de entidades nomeadas, supera
tanto a heuristica semantica quanto uma linha de base baseada em GPT-4, alcangando
acuracia proxima de 0,90 e NMI superior a 0,95 em cenarios de monitoramento continuo.
As contribuig¢oes desta dissertacao incluem novas bases de dados anotadas em portugués,
heuristicas originais para agrupamento de videos, um estudo sistematico sobre transferéncia
entre plataformas e um arcabougo completo para monitoramento de percepgoes sobre
segurancga publica em larga escala. A principal contribuicao deste trabalho é metodologica,
por meio de um arcabougo de mineracao textual aplicado & percepc¢ao sobre seguranca
publica. Os resultados demonstram que abordagens leves, adaptadas ao dominio e apoiadas
por estratégias de anotacao hibrida, podem superar métodos genéricos de ultima geracao,
reforgando o potencial das midias sociais como fonte estruturada de conhecimento e forne-
cendo subsidios metodoldgicos e praticos para pesquisas futuras e aplicagoes voltadas a

analise e monitoramento de seguranga no Brasil.

Palavras-chaves: PLN, Deteccao de Posicionamentos, Operagoes Policiais, Monitora-

mento, Midias Sociais.



Abstract

The growing production of textual and audiovisual content on social media platforms has
expanded the possibilities for investigating public perception on sensitive topics such as
urban violence and police operations in Brazil, while simultaneously introducing challenges
related to linguistic informality, the lack of annotated datasets, and strong cross-platform
heterogeneity. This dissertation presents an integrated framework for analyzing public
perception, structured into three complementary axes that span from stance inference in
comments to the automatic identification of real-world events in videos depicting urban
violence. In the first axis, we develop and evaluate stance detection models applied to
YouTube comments, showing that transformer-based architectures, especially BERTimbau,
outperform traditional approaches even in the presence of noisy and heterogeneous texts.
In the second axis, we extend the analysis to a cross-platform setting using data from
X /Twitter and YouTube, and introduce a hybrid annotation strategy that combines human
labels with automatic validation by large language models (LLMs), thereby increasing
the semantic consistency and reliability of annotations. Experiments reveal that models
trained on X/Twitter generalize better to YouTube than the reverse, highlighting structural
differences between discursive ecosystems and reinforcing the importance of accounting
for linguistic specificities when developing NLP models for Brazilian Portuguese. In the
third axis, we move from textual analysis to the organization of videos by real-world event,
proposing two unsupervised heuristics based solely on textual attributes, one semantic
and the other temporal. Results show that the temporal heuristic, grounded in publication
windows and recurrence of named entities, outperforms both the semantic heuristic and a
GPT-4-based baseline, achieving accuracy close to 0.90 and NMI above 0.95 in continuous
monitoring scenarios. The contributions of this dissertation include new annotated datasets
in Portuguese, original heuristics for video clustering, a systematic study of cross-platform
transfer, and a complete framework for large-scale monitoring of public perceptions about
security. The main contribution of this work is methodological, through a text mining
framework applied to the analysis of public perceptions about security. Overall, the
findings demonstrate that lightweight, domain-adapted approaches supported by hybrid
annotation strategies can outperform generic state-of-the-art methods, reinforcing the
potential of social media as a structured source of knowledge and providing methodological
and practical insights for future research and applications focused on security analysis and

monitoring in Brazil.

Keywords: NLP, Monitoring, Social Media, Stance Detection, Police Operations.



Figura 1
Figura 2
Figura 3
Figura 4
Figura 5

Figura 6

Figura 7

Figura 8

Figura 9

Lista de ilustracoes

Estrutura integrada da dissertacao. . . . . . . .. .. ... L. 6
Fluxograma do Arcaboug¢o Metodologico Geral. . . . . . .. .. . ... 18
Moédulos do sistema proposto enfatizando o fluxo continuo de monitora-
mento, pré-processamento e inferéncia de comentarios do YouTube. . . 24
Distribuicao da quantidade de videos coletados sobre operagoes policiais
nos anos de 2021 e 2022 em unidades de tempo semanal. . . . . . . .. 26
Erros do modelo BERTimbau (RN-PtBr): (a) matriz de confusao e (b)
exemplos do Twitter, (¢) matriz de confusdo e (d) exemplos do YouTube. 30
Distribuicao de comentarios sobre operacoes policiais no Brasil em geral
em 2021 e 2022: (a) unidades de tempo semanal e (b) acumulado. . . . 31
Distribuicao de comentarios sobre operacoes policiais na regiao Nor-
deste do Brasil em 2021 e 2022: (a) unidades de tempo semanal e (b)
acumulado. . . ..o 32
Distribuicao de comentarios sobre operagoes policiais na regiao su-
deste do Brasil em 2021 e 2022: (a) unidades de tempo semanal e (b)
acumulado. . ..o 33
Desempenho em Fl-score (eixo x escalado de 0,4 a 1,0) dos modelos
RF, SVM e BERTimbau nos cenérios avaliados. . . . . . . . ... ... 41

Figura 10 — Distribuicao e duracao dos eventos: (a) duracao dos eventos em dias e

(b) vinte operagoes com maior nimero de videos. . . . . ... ... .. 47



Tabela 1

Tabela 2

Tabela 3

Tabela 4

Tabela 5

Tabela 6

Tabela 7
Tabela 8
Tabela 9

Lista de tabelas

Comparacao entre os principais trabalhos da literatura considerando o
contexto de violéncia urbana. . . . .. .. ..o oo 16
Desempenho dos modelos BERTimbau (PtBr) usando as estratégias
de ajuste fino da rede neural (RN) e da matriz de embedding com
os classificadores (SVM e RF). Avaliando com as seguintes métricas:
Precisao (P), Revocagao (R), Fl-score (F1), Acurdcia (Acc) e Fl-macro. 29
Estatisticas descritivas dos conjuntos de dados finais rotulados apds
filtragem hibrida. . . . . . ... .o o 37
Intervalos testados e melhores valores de hiperparametros por modelo e
plataforma. . . . .. ..o 39
Desempenho dos modelos RF, SVM e BERTimbau em termos de Preci-
sao (P), Revocacao (R) e Fl-score (F1), nos cenarios intra-plataforma e
inter-plataformas. Valores em negrito indicam os maiores valores médios
por classe em cada configuracao treino—teste. . . . . ... .. .. ... 41

Resumo do desempenho nos diferentes cenarios de avaliacao. O Fl-score

médio é macro-médio sobre as classes de posicionamento. . . . . . . . . 43
Principais caracteristicas dos conjuntos de dados. . . . . . . . . .. .. 46
Exemplos de eventos rotulados manualmente. . . . . . . ... ... .. 48

Resultados consolidados em todos os subcendrios (com e sem transcri¢do). 55



1.1
1.2
1.3

2.1
2.2
2.3
2.4

3.1
3.2
3.3
3.4
3.5
3.6
3.7

4.1
41.1
4.1.2
413
4.2
421
422
4.3

5.1

51.1
51.2
5.1.3

Sumario

INTRODUCAO . . . .. ittt e e e e et e et e et e 1
Objetivos . . . . . . . . . 4
Contribuicdes . . . . . . ..o 4
Estrutura do Documento . . . . . . . . ... .. 6
TRABALHOS RELACIONADOS . . . . . . . . . . it i it 8
Mineracdao de Dados em Multi Contextos . . . . . .. .. ... ... 8
Mineracao de Dados Multimodal . . . . . . . .. ... ... ... .. 11
Mineracao de Dados Sobre Violéncia Urbana . . . . . . .. .. ... 12
Resumo . . . . . . . .. 15
METODOLOGIA GERAL . . . . . . . . . it s i e 17
Visdao Geral do Arcabouco . . . . . . . .. ... ... 17
Etapa El: Aquisicdo e Filtragem . . . . . . . . ... ... ... ..., 19
Etapa E2: Pré-processamento e Enriquecimento . . . . . . . . . . .. 20

Etapa E3: Construcao de Bases Rotuladas por Anotacao Hibrida . . 20
Etapa E4: Modelagem Supervisionada e Nao Supervisionada . . . . 21
Etapa E5: Analise e Aplicacdes . . . . . . . . . . ... ... ... ... 22
Resumo . . . . . . . . . . . 22

ANALISE DE POSICIONAMENTOS NO YOUTUBE SOBRE OPE-

RACOES POLICIAIS . . . . . . it e e e et e et e 24
Metodologia . . . . . . . . . ... 24
Monitoramento . . . . . . . .. L 24
Pré-processamento . . . . . . . ... 26
Inferéncia . . . . . . . . 27
Resultados . . . . . . . . . . . .. ... 28
Comparando Modelos de Inferéncia . . . . . . .. .. ... ... ..... 28
Monitorando Posicionamentos de Usuérios . . . . . . . . . . ... ... .. 31
Resumo . . . . . . . . . .. 33

DETECCAO DE POSICIONAMENTO ENTRE PLATAFORMAS . . 34

Metodologia . . . . . . . . .. .. 34
Coleta e Descricdo dos Dados . . . . . . . . .. ... ... ... 34
Pré-processamento dos Dados . . . . . . . . ... ... L. 35

Estratégia Hibrida de Anotacao . . . . . . . .. ... ... 36



514
5.15
5.2

521
522
523
5.3

6.1
6.1.1
6.1.2
6.2
6.2.1
6.2.2
6.3
6.4

Modelagem e Arquiteturas Utilizadas . . . . . . . ... ... ... .... 37

Protocolo de Avaliacdo Experimental . . . . . . . .. .. .. ... ... .. 38
Resultados . . . . . . . . . .. .. 40
Desempenho Intra-Plataforma . . . . . . . . ... ... ... ... ..., 40
Generalizacdo Inter-Plataformas . . . . . . . . ... ... oL 41
Sintese dos Resultados . . . . . . . . .. ... .. 42
Resumo . . . . . . . . 43

DETECCAO DE EVENTOS EM VIDEOS DE VIOLENCIA URBANA 45

Metodologia . . . . . . . . . ... 45
Basesde Dados . . . . . . . ..o 45
Métricas e Configuragbes . . . . . . . . . . ... Lo 48

Abordagens Nao Supervisionadas para ldentificacao de Eventos . . 50

Agrupamento Semantico . . . . .. ... 51
Agrupamento Temporal . . . . . . . ... 53
Avaliacdao e Resultados . . . . . . . .. .. ... o000 55
Resumo . . . . . . . . . 56
CONCLUSAO E TRABALHOS FUTUROS . . ... ......... 58

REFERENCIAS . . . . . . e e e e e e e e s s i 61



1 Introducao

A seguranca publica é essencial para o bem-estar das pessoas em centros urbanos, e
tanto sua manutencdo quanto sua melhoria apresentam desafios significativos para os gover-
nos (RICARDO; SIQUEIRA; MARQUES, 2013). Em muitos paises em desenvolvimento,
como o Brasil, onde os indices de criminalidade sdo particularmente elevados, esses desafios
tornam-se ainda mais evidentes. De acordo com o Global Peace Indexr de 2025, o Brasil
ocupa a 130® posicao entre 163 paises avaliados, destacando-se negativamente por suas
altas taxas de criminalidade e homicidios, especialmente em areas urbanas densamente
povoadas, ficando na 9% posigdo da América do Sul (GLOBAL. .., 2025). No enfrentamento
da violéncia urbana, as operagoes policiais desempenham um papel central, frequentemente

gerando debates sobre sua condugao e impacto social.

Com o avanc¢o da comunicacao digital, as midias sociais tornaram-se espagos funda-
mentais para a expressao publica sobre temas relacionados a seguranca. O YouTube, em
especial, destaca-se no Brasil como uma das principais plataformas para o consumo de no-
ticias, sendo utilizado por 43% dos entrevistados, segundo o Instituto Reuters (NEWMAN
et al., 2022). Videos de operagoes policiais recebem milhares de comentarios, refletindo
posicionamentos divergentes da populagao, desde apoio irrestrito até criticas severas (BAR-
RETO LEONARDO, 2023; SBTNEWS, 2025). Essa interacao oferece uma fonte valiosa

para compreender como o publico percebe e reage as agoes das forcas de seguranca.

Videos oficiais publicados sobre tais eventos costumam receber comentarios que
expressam aprovagao ou desaprovagao sobre a atuacao policial, permitindo analises sobre
a percepcao publica em nivel nacional ou regional. Paralelamente ao agravamento dos
indicadores de criminalidade, observa-se uma crescente digitalizacao das manifestacoes de
violéncia (CHEN et al., 2025). A produgao massiva de contetido em video nas plataformas
de midia social, especialmente no YouTube, consolidou esse formato como meio dominante
para comunicacao e disseminacao de informagoes (YOUSEFI; SHAIK; AGARWAL, 2024;
PEREIRA et al., 2022). A popularidade da plataforma a tornou um repositério valioso de
dados sobre eventos sociais e de seguranga ptblica, incluindo confrontos armados, protestos
e emergéncias (OTTONI et al., 2018). Esse acervo possibilita investigagoes aprofundadas

sobre frequéncia, dindmica e repercussao de eventos de violéncia urbana (WEAVER,;
ZELENKAUSKAITE; SAMSON;, 2012).

Nesse sentido, a tarefa de detecgdo de posicionamento tem ganhado relevancia.
Essa tarefa visa inferir se um autor expressa uma posicao favoravel, desfavoravel ou neutra
em relagdo a um topico especifico (MOHAMMAD et al., 2016; COSTA et al., 2025),

indo além da andlise de sentimentos tradicional ao considerar o alvo e o contexto das
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opinides. Estudos recentes aplicaram a deteccao de posicionamento e técnicas relacionadas
a questoes sociopoliticas complexas, incluindo reagoes a violéncia policial em Portugal (MA-
TOS; RIBEIRO; FERREIRA, 2025), indices de sentimento ligados a desigualdade em
cidades dos EUA (OH; ZHANG; GREENLEAF, 2021), previsao de crimes a partir do
X/Twitter (YANG et al., 2024) e debates sobre racismo e brutalidade policial no Face-
book (SCOTLAND; THOMAS; JING, 2024). Anélises baseadas no YouTube capturaram
respostas a casos de grande repercussao, como a morte de George Floyd (NANAYAK-
KARA, 2024), enquanto estudos brasileiros investigaram posicionamentos em relagao a
operagoes policiais no X/Twitter (FEITOSA et al., 2022). Em contextos de seguranca
publica, essa percepc¢ao nao é neutra: ela influencia o apoio ou a rejeicdo a politicas de
seguranca e pode retroalimentar a propria cobertura midiatica de operagoes policiais, na
medida em que reagoes intensas do publico tendem a orientar quais eventos sdo destacados

e como sao enquadrados.

Apesar de promissora, a detecgao de posicionamento no contexto de violéncia urbana
brasileira enfrenta desafios tnicos. H4 uma caréncia de conjuntos de dados rotulados
em portugués, e poucos modelos sao adaptados a sua linguagem informal, ruidosa e
culturalmente especifica (MAIA; SILVA, 2024; HAND; CHING, 2020; CHAPARRO et al.,
2020). Sintaxe informal, girias e sarcasmo complicam ainda mais a andlise, especialmente

em um cenario politico polarizado.

Outra lacuna importante é a investigacao limitada do uso de modelos de infe-
réncia entre diferentes plataformas. Apesar da crescente importancia da transferéncia
de de aprendizagem (transfer leanrning), poucos estudos investigam sistematicamente a
generalizagao de modelos de deteccao de posicionamento entre plataformas, especifica-
mente, como modelos treinados em um dominio (por exemplo, X/Twitter) se comportam
quando implementados em outro (por exemplo, YouTube) (MOZAFARI; FARAHBAKHSH;
CRESPI, 2020; YI; ZUBIAGA, 2021; SCHILLER; DAXENBERGER; GUREVYCH, 2021).
Isto é particularmente relevante em contextos de poucos recursos, onde praticas de TA
sustentaveis, como a reutilizacao de modelos e a adaptagao entre dominios, sao essenciais
para reduzir os custos de anotagdo e permitir a implementagao escalavel (KAPLAN et al.,
2025).

O desafio é transformar esse ecossistema em uma fonte estruturada de dados
confiaveis. O principal obstaculo esta na identificacao automatica de videos que se referem
ao mesmo evento real. Videos sobre uma mesma operacao policial podem ser publicados
por diferentes canais, apresentando titulos heterogéneos, descrigbes incompletas e datas de
publicacao que nao correspondem necessariamente ao momento do ocorrido. Essa auséncia
de padronizacao, combinada a informalidade e ao ruido textual, dificulta a associacao
entre contetdos correlatos. A literatura especializada tem abordado esse problema com

técnicas multimodais que integram informagoes visuais, auditivas e textuais (WU et al.,
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2014; ELHOSEINY et al., 2016; JANSEN et al., 2017). Embora promissoras, essas solugoes
demandam elevado poder computacional e infraestrutura sofisticada, caracteristicas que
limitam sua adogao em larga escala (MONDAL et al., 2025).

Por outro lado, abordagens baseadas exclusivamente em texto tém demonstrado
resultados relevantes. Métodos como o GraphTMT (THIES et al., 2021) mostram que trans-
crigdbes podem capturar informacoes suficientes para identificar topicos, sem a necessidade
de processar sinais de audio ou imagem. Essa tendéncia é especialmente relevante para o
portugués brasileiro, diante do grande volume de metadados disponiveis no YouTube, como
titulos, descri¢oes e datas de publicacao. Além disso, a andlise de comentarios textuais
tem sido amplamente utilizada para compreender percepc¢oes sobre temas sensiveis. A
detecgdo automatica de posicionamento no X/Twitter, por exemplo, ji foi estudada no
contexto da COVID-19 (HOSSAIN et al., 2020; WEINZIERL; HOPFER; HARABAGIU,
2021), vacinagdo (D’ANDREA et al., 2019) e operagoes policiais (FEITOSA et al., 2022).
Modelos baseados em transformers, como BERT, tém impulsionado esses avangos, alcan-
cando desempenho superior em textos curtos e informais (DEVLIN et al., 2019; SOUZA;
NOGUEIRA; LOTUFO, 2020).

Diante disso, esta dissertacao aborda trés eixos de pesquisa que se complementam
para formar um arcabouco de mineracao de padroes textuais, adotando o tema de violéncia
urbana como dominio de aplicacdao. O primeiro eixo refere-se ao desenvolvimento de
modelos de deteccao de posicionamento ajustados ao contexto brasileiro, explorando
arquiteturas para Processamento de Linguagem Natural (PLN) estado da arte, além de
empregar uma estratégia hibrida de anotagao apoiada por Large Language Models (LLMs).
O segundo eixo avalia a transferéncia de aprendizado entre plataformas, analisando a
viabilidade de generalizar modelos treinados em uma plataforma (origem) possam ser
aplicados a outra plataforma (destino). O terceiro eixo aborda identificar a ocorréncia de
violéncia urbana a partir de contetdos postados em plataformas de midia social de forma
automatizada, em larga escala e com baixo custo computacional, ou seja, uma abordagem
baseada em algoritmos que exploram metadados textuais, capazes de agrupar contetudos
pertencentes ao mesmo incidente. Esses trés eixos de pesquisa sao fundamentais para
desenvolver modelos e aplicacoes, baseados em mineracao de padroes textuais na Web, que

permitam monitorar a ocorréncia e repercussao de eventos associados a sequranca publica.

Assim, esta dissertacdo propoe um arcabougo de monitoramento de eventos de
seguranca publica baseado em fontes da Web que integra inferéncia de posicionamento,
transferéncia de aprendizado entre plataformas e identificacdo automéatica de eventos. Nesse
sentido, essa dissertacao visa contribuir para o avanco das pesquisas em PLN aplicadas ao
contexto de violéncia urbana. Por conseguinte, essa proposta contribui também para o
desenvolvimento de ferramentas computacionais que auxiliam governos ou sociedades civis

organizadas a monitorarem de forma automatizada e em larga escala eventos de seguranca
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publica, assim como opinido das pessoas, no que tange a usuarios de plataforma multimidia

na Web, sobre as acoes das autoridades responsaveis para lidar com esses eventos.

1.1 Objetivos

O presente estudo tem como objetivo geral desenvolver um arcabouco para inferir
a opiniao de usudrios de plataformas de midia social na Web tendo o tema de violéncia
urbana como dominio de aplicacdo, com foco na identificagdo de posicionamentos de
aprovacao ou desaprovagao em comentarios sobre midias de operacoes policiais postadas

nessas plataformas, baseado em modelos de PLN.

O objetivo geral acima pode ser detalhado nos seguintes objetivos especificos:

1 Desenvolver e avaliar modelos de detecgao de posicionamentos (stance detection)
para comentarios sobre operagoes policiais no Brasil postados em plataformas de
midias sociais, explorando arquiteturas baseadas em transformers e analisando sua
aplicacao para monitorar a opiniao dos usuarios da plataforma sobre esses eventos

ao longo do tempo.

2 Avaliar experimentalmente o desempenho dos modelos desenvolvidos para inferir
posicionamentos de comentarios no cenario interplataformas de midias sociais, ou
seja, comentarios da plataforma A utilizados para treinamento de modelos e aplicagao

desses modelos a comentarios da plataforma B e vice-versa.

3 Propor e avaliar métodos automaticos para identificar e agrupar videos que descrevem
um mesmo evento de violéncia urbana no YouTube, utilizando exclusivamente meta-
dados textuais (titulos, descrigoes e transcrigoes), com foco em solugoes escalaveis e

de baixo custo computacional.

1.2 Contribuicoes

Baseados nos objetivos estabelecidos na se¢ao anterior, destacamos, a seguir, as

principais contribuigoes deste trabalho:

« Metodologia para analisar a percepc¢ao publica acerca de operagoes policiais em
midias sociais, com foco na identificacao automatica de posicionamentos de aprovagao,
desaprovacao ou neutralidade. Para isso, propomos um sistema de monitoramento
continuo de operagoes policiais no YouTube e uma estratégia de aprimoramento
de modelos de PLN baseados em arquiteturas transformers, fundamentada em
uma abordagem hibrida de anotagao que combina validagao humana e suporte de

LLMs (GPT) para tratar inconsisténcias semanticas presentes em bases rotuladas da
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literatura. A partir do refinamento dessas bases, ajustamos modelos especializados e
conduzimos uma aplicacao inédita desses modelos em videos de grande repercussao no
YouTube, analisando tendéncias de opiniao ptblica ao longo de dois anos consecutivos
e em diferentes regioes brasileiras. Os resultados indicam acurécia de 88% e Fl-macro
de 87% no X/Twitter, com ganhos superiores a 18% e 7% em relagao a literatura,
bem como desempenho satisfatério em comentarios de videos que monitoramos
no YouTube, com acuracia de 83% e Fl-macro de 73%, mesmo sem treinamento
prévio nessa plataforma. A andlise temporal e regional dos comentarios no YouTube
revelou variagoes relevantes nos niveis de aprovagao e desaprovagao, demonstrando a
capacidade do modelo de captar dindmicas da opinido ptublica, conforme publicado
em (ROCHA et al., 2024).

» Capacidade de transferéncia de conhecimento dos modelos de detecgdo de posiciona-
mentos quando aplicados no cenario interplataformas. Especificamente, conduzimos
uma avaliacao sistematica e estatisticamente fundamentada dos modelos previamente
desenvolvidos em cenéarios intraplataforma (treino e teste na mesma plataforma) e
interplataformas (treino e teste em plataformas distintas). Nossa andlise concentra-se
em comentarios do YouTube e do X anotados por meio do pipeline hibrido proposto,
garantindo maior consisténcia na rotulacao de posicionamentos em um contexto
multilingue e sensivel ao dominio. Os resultados mostram que modelos treinados
em dados do X/Twitter apresentam maior transferibilidade quando aplicados ao
YouTube do que o inverso, evidenciando que caracteristicas linguisticas proprias
de cada plataforma influenciam significativamente o processo de adaptacao entre

dominios.

» Duas heuristicas nao supervisionadas para o agrupamento de videos que se referem
a um mesmo evento real: uma Heuristica Temporal (HT), fundamentada na
proximidade temporal de publicacdo e na recorréncia de entidades ancoras (como
localidades e operagoes policiais), e uma Heuristica Seméantica (HS), que com-
bina multiplos atributos textuais, incluindo embeddings densos, entidades nomeadas,
mengoes a vitimas e nomes formais de operagoes, integrados por meio de um grafo
de similaridade. Os experimentos demonstram que ambas as heuristicas superam
uma linha de base construida com o modelo GPT-4, indicando que abordagens espe-
cializadas, de menor custo computacional e adaptadas ao dominio podem apresentar

desempenho superior a solugoes genéricas de tltima geracao, conforme demonstrado
em (ROCHA et al., 2025).

Todas as bases de dados rotuladas e codigos-fonte utilizados no desenvolvimento

das contribuicoes acima descritas estdao disponiveis em repositérios piiblicos.*

L <https://github.com/LABPAAD /crimes_ stance>; <https://github.com/LABPAAD/
cross-platform>; <https://github.com/LABPAAD /urban_ events_ identification>
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1.3 Estrutura do Documento

Essa secao apresenta a organizagao desta dissertacdo. A Figura 1 ilustra a visao
global das principais atividades ou técnicas desenvolvidas nessa dissertacao e os capitulos
onde sao aplicadas. Iniciamos com a etapa de Coleta dos dados aplicado nos capitulos 4,
5 e 6. A seguir, o tratamento dessas informacodes envolve Pré-processamento, filtragem,
normalizagdo e extragdo de metadados e procede-se a Rotulagdo do conteiido multimidia
tratado, i.e., comentarios de texto e video, também utilizados nos capitulos 4, 5 e 6,
atividade essa necessaria para treinamento e avaliagdo de modelos PLN desenvolvidos nesses
capitulos. Essas trés atividades iniciais nos levam a dois tipos de modelos como mostra a
bifurcagdo na Figura 1. Por um lado, os comentarios sao utilizados para o treinamento e
avaliagdo dos modelos supervisionados de inferéncia de posicionamento. Por conseguinte, na
atividade seguinte, temos as aplicacoes desses modelos para o Monitoramento de Opinido
e Andlises Interplataformas. Ambas as etapas desse lado da bifurcacdo ocorrem nos
Capitulos 4 e 5. Do outro lado, os metadados extraidos dos videos, i.e., titulos, descri¢oes
e transcrigoes, sao utilizados em modelos nao supervisionados, ou seja, Heuristicas de

agrupamento de videos do mesmo evento.

Heuristicas de

agrupamento de videos

do mesmo evento

(Cap. 6)
Deteccdo de eventos
(Cap. 6)
Pré-processamento,
normalizagdo, filtragem, Rotulagdo
extragéo de metadados (Cap.4,5¢€6)
(Cap.4,5¢€6)
Inferéncia de
posicionamento
(Cap.4eb)
Modelos de detecgdo de/
posicionamento
(BERT/ SVM / RF)
(Cap.4¢eb)

Figura 1 — Estrutura integrada da dissertagao.

Visto a estrutura mostrada na Figura 1, os capitulos seguintes tem a seguinte
organizacao: Nesse sentido, os capitulos seguintes estao organizados da seguinte forma.
O Capitulo 2 apresenta os trabalhos relacionados. O Capitulo 3 descreve, de forma
unificada e abstrata, as etapas metodoldgicas que fundamentam os Capitulos 4, 5 e 6. O
Capitulo 4 apresenta o sistema de monitoramento da opiniao publica sobre violéncia
urbana com base em comentarios de videos do YouTube, abordando o processo de coleta e
pré-processamento dos dados, a estratégia hibrida de anotagao apoiada por LLMs e os
modelos de PLN utilizados para inferéncia de posicionamentos ao longo do tempo e por
regidao. O Capitulo 5 investiga os cendrios intra- e interplataformas (YouTube e X/Twitter)

para deteccao de posicionamento, descrevendo as bases de dados utilizadas, os modelos
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de aprendizado de maquina avaliados e a analise estatistica dos resultados, com énfase
na transferéncia de aprendizado entre plataformas. O Capitulo 6 apresenta heuristicas
nao supervisionadas, fundamentadas em caracteristicas temporais e seméanticas, para o
agrupamento de videos de violéncia urbana no YouTube que se referem ao mesmo evento
real, detalhando o conjunto de videos, a extracao de entidades e atributos, as estratégias de
agrupamento e a avaliagdo experimental das heuristicas. Por fim, o Capitulo 7 apresenta
as conclusoes desta dissertagao, destacando as principais contribuicées em relagao aos

Objetivos Especificos 1-3, bem como dire¢oes para trabalhos futuros.



2 Trabalhos Relacionados

Este capitulo apresenta uma revisao da literatura que fundamenta esta pesquisa,
destacando trabalhos que empregam técnicas de PLN em diferentes contextos. Para compor
essa revisao, foi realizada uma busca estruturada nas bases de dados Scopus, ACM Digital
Library, IEEE Xplore e Springer. As buscas utilizaram a seguinte combinagao: police AND

(“sentiment analysis” OR nlp OR “natural language processing”).

Inicialmente, discutimos estudos de mineracao de dados aplicados a areas como
saude, politica e outras tematicas, que serviram como base metodolégica para o desen-
volvimento desta dissertacdo. Em seguida, apresentamos o eixo de trabalhos relacionados
a deteccao automatica de eventos em videos de violéncia urbana no YouTube, um tema
emergente que dialoga diretamente com o estudo apresentado no Capitulo 6 e que com-
plementa a discussao sobre analise textual e monitoramento de contetidos relacionados a
violéncia urbana. Por fim, apresentamos pesquisas voltadas a analise de seguranca publica
e operacoes policiais, com énfase no uso de dados de midias sociais para inferir percepgoes

publicas.

2.1 Mineracao de Dados em Multi Contextos

Nesta secao, organizamos os trabalhos em categorias distintas conforme o contexto
em que foram aplicadas as técnicas de mineracao de texto. Dessa forma, destacamos os

seguintes eixos tematicos: (i) Saude, (ii) Politica e (iii) Outros.

Satide — D’Andrea et al. (2019) introduziram um sistema para avaliar a opinido publica
sobre vacinacgao no X/Twitter, categorizando tweets como favoraveis, neutros ou contrarios.
Empregando técnicas sofisticadas de mineracao de texto e aprendizado de maquina,
incluindo bag-of-words e SVM, o sistema mostrou-se eficaz em identificar mudancgas de
opiniao ao longo do tempo no contexto italiano do debate sobre vacinacao. Miao, Last
e Litvak (2022) exploraram a detec¢ao de posicionamentos e monitoramento da opinido
publica sobre medidas governamentais durante a pandemia da COVID-19 a partir de tweets
na cidade de New York. Para contornar a limitagao de dados rotulados, os autores aplicaram
a técnica de Data Distillation como estratégia de aumento de dados (Data Augmentation).
Essa abordagem é uma forma de aprendizado semissupervisionado que combina dados
rotulados e nao rotulados para expandir o conjunto de treinamento de forma eficiente.
Inicialmente, um modelo denominado Teacher Model foi treinado utilizando um pequeno
conjunto de dados manualmente rotulado. Em seguida, esse modelo foi utilizado para gerar
previsoes em um conjunto maior de dados nao rotulados. Essa abordagem demonstra a

importancia do refinamento de dados para aumentar a precisao dos modelos, um aspecto
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que é considerado na metodologia dessa dissertacao. Bechini et al. (2020) conduziram uma
analise detalhada sobre a opinido publica acerca da vacinacao na Itélia utilizando dados do
Twitter. O estudo utilizou uma abordagem baseada em posicionamento (stance detection)
com técnicas de PLN e aprendizado de maquina, incluindo bag-of-words com TF-IDF e
SVM com ntcleo linear para classificar os tweets em trés categorias: favoravel, contrario e
neutro. Além disso, o trabalho destacou a importancia de incorporar informagdes do usuario
para fornecer uma estimativa mais precisa da opinido publica, abrangendo uma analise
temporal e espacial para identificar variagdes regionais e eventos sociais que influenciaram

as posturas sobre a vacinacao.

Politica— Politicos brasileiros recentemente comecgaram a se comunicar com a populacao
por meio de transmissoes ao vivo em midias sociais, em vez de depender apenas da midia
tradicional. Nubila et al. (2023) investigaram como esse tecnopopulismo via YouTube
foi utilizado como recurso durante o governo Bolsonaro. Decisbes estratégicas foram
tomadas na configuragao dessas transmissoes ao vivo. O estudo apresentou uma analise
estatistica que mostrou a probabilidade de aumento na manipulacao da opiniao publica e
na disseminagdo de propaganda governamental. Os eventos eleitorais sao momentos-chave
para a divulgacao de conteido politico e podem ser influenciados por diversos fatores.
Os autores de Kappaun e Oliveira (2023) apresentaram um método para examinar o
viés de género por meio da andlise de engajamento e sentimentos em comentarios de
videos do YouTube que mencionam nomes de homens ou mulheres em seus titulos ou
descricoes. O estudo abordou as elei¢oes brasileiras de 2018 e 2022, com foco nas disputas
presidenciais e estaduais. A andlise quantitativa revelou que videos com homens tiveram
maior engajamento, enquanto videos com mulheres apresentaram maior prevaléncia de

sentimentos negativos nos comentarios.

O autor Boyd (2014) investigou os diferentes papéis que as pessoas que comentam
em videos do YouTube podem assumir. O estudo analisou comentarios do video do discurso
inaugural de Barack Obama na plataforma e mostrou que os pronomes envolvendo o autor
do comentario foram os termos lexicais mais populares indicando envolvimento. Quando os
comentarios foram rotulados como parte de conversas, eles foram principalmente rotulados
como construtivos. Os autores também observaram que comentarios perturbadores estavam
associados com linguagem odiosa ou conspiratoria, por exemplo. Karamouzas, Mademlis
e Pitas (2022) propuseram um mecanismo de monitoramento automatizado da opiniao
publica, utilizando analise semantica coletiva de tweets. Esse trabalho quantificou atributos
como polaridade, viés e figuratividade em tweets relacionados as elei¢des presidenciais dos
EUA, permitindo prever tendéncias politicas. Essa abordagem reforga a aplicabilidade de

métodos de analise seméantica na identificacao de padroes de opiniao publica.

Outros — Barachi et al. (2021) propoem um framework de anélise de sentimentos para

monitorar a evolucao da opiniao publica em tempo real, utilizando um classificador LSTM
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bidirecional. O estudo foi aplicado no contexto de debates sobre mudancas climaticas
e utilizou dados coletados da rede social Twitter. Como estudo de caso, os autores
analisaram 278.264 tweets publicados entre julho de 2019 e outubro de 2020, envolvendo
a ativista ambiental Greta Thunberg e as reagoes de seus seguidores. Wang et al. (2020)
identificaram periodos criticos em eventos controversos por meio da analise de sentimentos,
ressaltando a necessidade de detectar emocoes predominantes para prever as tendéncias
da opinidao publica. O estudo analisou dados coletados da plataforma Sina Weibo, uma das
principais redes sociais da China, e investigou quatro eventos polémicos que geraram grande
repercussao publica. Chakraborty e Sharma (2019) conduziram uma anélise de sentimentos
de tweets durante a implementacio da politica de rodizio veicular em Delhi na India,
evidenciando a capacidade de extrair opinides publicas das midias sociais para compreender
a reacao do publico a medidas governamentais. Ceron e Negri (2016) analisaram a opiniao
publica sobre as reformas trabalhistas e do sistema educacional na Italia, ocorridas entre
2014 e 2015. Utilizando a técnica de Supervised Aggregated Sentiment Analysis, os autores
monitoraram semanalmente a opiniao publica no Twitter, acompanhando tanto o processo

de formulacao quanto a implementacao das reformas.

O uso de modelos pré-treinados combinados com estratégias de transferéncia tam-
bém aparece de forma destacada em (MOZAFARI; FARAHBAKHSH; CRESPI, 2020),
que aplicam o BERT para deteccao de discurso de 6dio no Twitter, mostrando que o
ajuste supervisionado com camadas adicionais melhora substancialmente o desempenho em
corpora ruidosos. Embora o foco seja toxicidade, a arquitetura explorada (pré-treinamento
generalista + fine-tuning especifico) é anédloga a pipeline utilizada nesta dissertagdo para
deteccao de posicionamento em portugués.Além disso, trabalhos recentes abordam explici-
tamente o problema da transferéncia interplataforma. (YI; ZUBIAGA, 2021) propoem um
arcabougo baseado em BERT adversarial para deteccao de perfis de usuarios adolescentes
em cenarios de escassez de rotulos na plataforma destino, transferindo conhecimento entre
dominios com diferencas linguisticas e de estilo. Ainda no que se refere a generalizacao de
modelos entre dominios, (SCHILLER; DAXENBERGER; GUREVYCH, 2021) introduzem
um benchmarking abrangente de detec¢ao de posicionamento, avaliando robustez e transfe-
ribilidade entre multiplos conjuntos com diferentes topicos. O estudo mostra que modelos
treinados em multiplos dominios apresentam ganhos de desempenho, mas se tornam mais

sensiveis a desvios semanticos.

De forma complementar, Chen et al. (2025) explorou dete¢ao de violéncia em midias
sociais com foco explicito em comparacao entre plataformas. Os autores introduziram o
dataset InViS, contendo 30.000 postagens anotadas manualmente, e realizaram experimentos
cruzados entre dados provenientes do YouTube, Reddit, Parler e féruns. Os resultados
mostram que modelos treinados em uma plataforma ainda obtém desempenho satisfatorio
ao serem testados em outra, indicando a presenca de padroes linguisticos compartilhados

de violéncia e ameagas online
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2.2 Mineracao de Dados Multimodal

A deteccao automatica de eventos em videos publicados em plataformas de midia
social tem se tornado um tema de crescente interesse, impulsionado pelo aumento de
conteidos relacionados a violéncia urbana e operagoes policiais no YouTube (YOUSAF;
NAWAZ, 2022). Diversos estudos tém proposto abordagens nao supervisionadas ou com
baixo grau de supervisao para identificacao de eventos, frequentemente combinando
informagoes visuais, auditivas e textuais (ELHOSEINY et al., 2016; JANSEN et al.,
2017; WU et al., 2014). Em geral, essas abordagens exploram caracteristicas multimodais,
como imagem, audio e legendas, para estimar a similaridade entre videos e atribui-los a
categorias ou eventos de interesse publico. No entanto, tais métodos costumam exigir alto
custo computacional, infraestrutura especializada e dados anotados em grande escala, o
que limita sua aplicabilidade em cenarios continuos de monitoramento, especialmente na
realidade brasileira (MONDAL et al., 2025).

Por outro lado, trabalhos que utilizam exclusivamente informagoes textuais tém
mostrado resultados promissores, especialmente quando se considera a grande quantidade
de metadados disponiveis no YouTube, como titulos, descri¢coes, datas de publicacao
e, em alguns casos, transcrigoes automéaticas. Abordagens baseadas em PLN, como o
GraphTMT, demonstram que transcri¢oes de videos podem conter informagoes suficientes
para identificagdo de topicos ou padrdes recorrentes (THIES et al., 2021), dispensando a
necessidade de processamento de audio e imagem. Entretanto, mesmo essas abordagens
enfrentam desafios quando aplicadas ao contexto de violéncia urbana, marcado por lingua-
gem informal, variagoes regionais e baixa padronizagao textual (BERTAGLIA; NUNES,
2017).

Uma contribuicao recente que dialoga diretamente com este contexto é o trabalho
Tube2Vec, proposto por (BOESINGER et al., 2024), que gera embeddings sociais e seman-
ticos para canais do YouTube utilizando relagoes de coocorréncia em compartilhamentos,
metadados e recomendacoes da plataforma. Embora voltado para caracterizagao social
e nao para agrupamento de eventos, o estudo demonstra que representacoes puramente
textuais (como descrigoes e titulos) capturam dimensoes semanticas profundas, reforgando
a viabilidade de abordagens leves baseadas em metadados — fundamento que motivou

nossa heuristica textual no agrupamento de videos de violéncia urbana.

Além disso, técnicas de NER (Named Entity Recognition) tém sido exploradas como
forma de estruturar dados nao supervisionados e facilitar a organizagao de contetido (AMER;
DAVIES, 2025; KERAGHEL; MORBIEU; NADIF, 2024; LU et al., 2024). Métodos recentes
investigam desde pipelines enriquecidos para identificacdo de entidades em comentarios
de videos (AMER; DAVIES, 2025) até abordagens escalaveis, como o PaDeLLM-NER,
que acelera a inferéncia em grandes volumes de dados (LU et al., 2024). Também ha

trabalhos que combinam analise textual, visual e comportamental em frameworks de
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anotagao assistida (STEINER et al., 2011). Ainda assim, esses estudos tendem a focar
em tendéncias gerais, extragao de temas ou melhoria da navegabilidade de videos, nao
abordando diretamente a tarefa de identificar quando multiplos videos se referem ao mesmo

evento especifico, como uma operacao policial ou confronto armado.

Assim, a literatura indica que, embora existam diferentes abordagens para orga-
nizacao e caracterizacao de videos em larga escala, poucas tratam especificamente da
identificacao de eventos utilizando apenas informagoes textuais, e nenhuma delas aborda as
particularidades linguisticas, sociais e informacionais do contexto brasileiro. Nesse sentido,
o resultado apresentado no Capitulo 5 contribui para preencher essa lacuna ao propor uma
solugao leve, escalavel e adaptada ao dominio de violéncia urbana, combinando heuristicas
eficientes com técnicas modernas de PLN para agrupar videos que se referem ao mesmo

evento real.

2.3 Mineracdo de Dados Sobre Violéncia Urbana

Para uma visdo abrangente e atualizada, foi realizada uma busca por artigos
técnicos utilizando bases de dados académicas reconhecidas. Diversos trabalhos tém se
dedicado ao estudo da percepc¢ao publica sobre a policia e seguranca publica utilizando
técnicas de PLN. Para melhor compreensao, organizamos essa discussao em duas categorias
principais: (i) Discussao sobre seguranga publica no mundo e (ii) Discussao sobre seguranga

publica no Brasil.

Discussao sobre violéncia urbana no mundo — Matos, Ribeiro e Ferreira (2025)
aplicaram modelagem de tépicos e anélise emocional de postagens no Reddit e X/Twitter
para compreender como diferentes comunidades interagem e reagem a atuagao policial. O
estudo analisou dados referentes a eventos de violéncia policial ocorridos em Portugal entre
janeiro de 2018 e dezembro de 2021. Foram destacados episddios como o Caso da Cova da
Moura, que envolveu confrontos entre a Policia de Seguranga Publica e moradores locais,
especialmente afrodescendentes; o Caso do Aeroporto Humberto Delgado, relacionado a
morte de um cidadao ucraniano sob custodia do Servigo de Estrangeiros e Fronteiras; além
de incidentes durante o Estado de Emergéncia, quando medidas de lockdown e abordagens
policiais severas geraram reagoes negativas significativas nas redes sociais. O estudo revelou
que esses eventos influenciaram diretamente a percepcao publica sobre a policia, com
sentimentos como 6dio, agressividade e, em menor grau, felicidade sendo predominantes
nas postagens analisadas. Essa analise evidenciou uma forte polarizacdo nas opinioes

coletadas, refletindo tensoes sociais e politicas relacionadas a atuagao policial em Portugal.

Outro estudo relevante é o de Oh, Zhang e Greenleaf (2021), que propuseram um
indice geogréfico de sentimento para correlacionar sentimentos expressos no X /Twitter sobre

a policia com taxas de criminalidade e desigualdade socioeconémica. O estudo analisou
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dados de 82 areas metropolitanas nos Estados Unidos, destacando que regides com maior
desigualdade socioeconomica, taxas elevadas de criminalidade violenta e heterogeneidade
racial apresentaram percepgoes mais negativas sobre a policia. As cidades de Baltimore,
St. Louis e Riverside-San Bernardino foram algumas das areas com os sentimentos mais
negativos, enquanto Des Moines, Greenville e Madison se destacaram com percepgoes
menos negativas. JA Chaparro et al. (2020) investigaram a percepcao da seguranga publica
através da analise de sentimentos em textos publicados na rede social Twitter. O estudo foi
conduzido na cidade de Bogotéa, na Colombia, e teve como objetivo quantificar a percepcao

da seguranca utilizando dados geolocalizados dessa regiao.

Yang et al. (2024) desenvolveram um modelo baseado em aprendizado por reforgo
para previsao de crimes no Twitter, utilizando padrées de postagens para identificar
tendéncias criminais emergentes e prever possiveis areas de risco. O estudo foi conduzido
com base em dois conjuntos de dados distintos: (i) relatdrios de incidentes criminais
fornecidos pelo Departamento de Policia de Chicago, abrangendo o periodo de setembro
de 2019 a julho de 2024, e (ii) tweets relacionados a crimes na cidade de Chicago coletados

na mesma faixa temporal.

A anélise de ativismo digital também tem sido um foco importante na literatura,
como evidenciado pelo estudo de Sidharta et al. (2023), que analisaram dados coletados
no X/Twitter com foco na hashtag #PercumalaporPolisi, utilizada na Indonésia para
expressar insatisfagao publica com a atuacao policial. O estudo coletou 100 tweets por
meio da API (Application Programming Interface) do X/Twitter e aplicou o algoritmo
Naive Bayes com a biblioteca TextBlob para classificar as postagens em trés categorias:
positivo, neutro e negativo. Apesar da hashtag implicar um teor negativo, os resultados
mostraram que 40% dos tweets apresentaram sentimento positivo, 40% foram classificados
como neutros, e apenas 10% foram classificados como negativos. Os autores destacaram que
essa discrepancia pode estar relacionada a presenca de linguagem sarcastica ou limitacgoes
do modelo aplicado, o que ressalta a complexidade da analise de sentimentos em contextos

sociais delicados.

No campo do monitoramento da opiniao publica sobre a policia, Nanayakkara
(2024) analisaram comentéarios postados no YouTube sobre o video intitulado "How George
Floyd was killed in Police Custody’, publicado em 1° de junho de 2020. O estudo utilizou
técnicas de Exploratory Data Analysis (EDA) e ferramentas de PLN para analisar o
comportamento emocional dos usuarios e suas reagoes ao incidente. Foram analisados
60.010 comentarios coletados até 10 de julho de 2023. Similarmente, Scotland, Thomas e
Jing (2024) analisaram a polarizacao do discurso sobre o movimento Black Lives Matter na
rede social Facebook, identificando padroes de toxicidade em debates envolvendo politicas
de policiamento e racismo estrutural em comentarios de videos no Facebook sobre a morte

de George Floyd, nos EUA.
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Os autores Ku, Iriberri e Leroy (2008) propuseram uma metodologia de extragao
de informacoes criminais para melhorar a eficicia de investigagoes policiais. O estudo foi
conduzido nos Estados Unidos e utilizou dados provenientes de multiplas fontes, incluindo
relatorios narrativos da policia, relatos de testemunhas e artigos de noticias. Essas fontes
foram selecionadas para abranger tanto registros formais quanto descri¢oes informais de
crimes. Os eventos analisados incluiram uma ampla gama de crimes, como assaltos, furtos
e casos de violéncia urbana. A abordagem desenvolvida foi implementada utilizando o
framework GATE (General Architecture for Text Engineering), no qual foram criados
modulos especificos para segmentacao textual, reconhecimento de entidades e extracao de

informacoes relevantes.

Discussao sobre violéncia urbana no Brasil — Barros, Pires ¢ Nascimento (2023)
implementaram técnicas de sumarizacao baseada no modelo BERT para auxiliar investiga-
¢oOes criminais, proporcionando uma melhor organizacao e compreensao de grandes volumes
de documentos forenses. O estudo foi conduzido com base em documentos da Policia
Federal Brasileira, especificamente nos chamados Notitia Criminis, que representam o
ponto inicial das investiga¢oes criminais no Brasil. Esses documentos, que variam de uma a
mais de 100 paginas, contém informacoes detalhadas sobre crimes supostamente ocorridos,
incluindo depoimentos, provas e outros registros relevantes. As investigagoes abordaram
uma ampla variedade de crimes, incluindo fraudes financeiras, crimes previdenciarios e
desvio de recursos publicos. Para processar esse conteudo extenso e complexo, foi aplicada
uma abordagem de sumarizagao extrativa utilizando o modelo BERTSUM, que se destacou
pela capacidade de identificar e condensar as informagoes mais relevantes para facilitar o
trabalho dos agentes envolvidos nas investigagoes. Essa técnica mostrou-se especialmente
eficaz na sintese de dados criticos, permitindo uma andlise mais rapida e precisa de casos

complexos.

Outro estudo relevante foi conduzido por Souza et al. (2023), que analisaram
boletins de ocorréncia relacionados a violéncia contra mulheres registrados entre os anos de
2020 e 2021 no estado de Mato Grosso, Brasil. Esses registros foram disponibilizados pela
Superintendéncia do Observatorio de Seguranca Ptblica, vinculada a Secretaria Adjunta de
Inteligéncia da Secretaria de Estado de Seguranga Publica de Mato Grosso. O objetivo do
estudo foi identificar padroes e associagoes semanticas presentes nas narrativas textuais dos
boletins de ocorréncia utilizando a técnica Word2Vec. A metodologia adotou a arquitetura
Skip-gram, reconhecida por sua eficicia na captura de relagbes semanticas mesmo em

conjuntos de textos reduzidos.

Em outro estudo, Gusmao, Figueiredo e Brito (2021) propuseram um processo de
automatizacao e classificacdo de denincias criminais utilizando técnicas de PLN aplicadas
a textos informais. O estudo foi realizado no estado do Rio de Janeiro, Brasil, e utilizou

dados de dentncias registradas anonimamente por meio do aplicativo do servigo Disque
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Dentncia RJ. As dentincias abrangeram uma variedade de crimes e apresentavam uma
linguagem coloquial, caracterizada por erros ortograficos e morfossintaticos, desafiando o

uso de técnicas tradicionais de PLN.

J& em um contexto mais direto, Feitosa et al. (2022) analisaram posicionamentos
sobre operagoes policiais que ocorreram no Brasil e que tiveram grande repercussao,
utilizando um corpus extraido do X /Twitter e rotulado manualmente. Seu estudo evidenciou
a importancia de bases de dados anotadas para melhorar a classificacao de sentimentos.
Nessa dissertagdo, estendemos amplamente os modelos iniciados por Feitosa et al. (2022),
melhorando o desempenho desses significativamente e os aplicando a um arcabougo de

monitoramento de eventos de operagoes policiais em plataformas de midias sociais.

No contexto brasileiro, observamos uma quantidade ainda limitada de estudos que
aplicam PLN especificamente para inferir posicionamentos de usuarios de midias sociais
sobre operagoes policiais. Embora existam contribuigoes relevantes que utilizam PLN para
investigar temas politicos e sociais, como a percepcao publica sobre figuras politicas ou
debates eleitorais, hd uma lacuna significativa no uso dessas técnicas, monitorar eventos
relacionados a seguranca publica ou analisar comentarios dos varios usuarios de midias
sociais sobre operagoes policiais. Essa caréncia destaca a necessidade de mais investigagoes

voltadas a aplicagao de PLN para apoiar estratégias de seguranca publica no Brasil.

2.4 Resumo

A revisao desses trabalhos considera um volume notavel de estudos académicos
sobre aplicacao de PLN para inferéncia de posicionamento de usuarios sobre a seguranca
publica e operagoes policiais. No entanto, ainda ha desafios a serem superados, como o viés
presente em algumas analises de sentimentos e a dificuldade de transferéncia de aprendizado
entre diferentes plataformas de midias sociais. Assim, a presente pesquisa busca contribuir
para essa discussao ao propor um modelo robusto de inferéncia de posicionamentos e

monitoramento da percepc¢ao publica sobre a policia em midias sociais.

A Tabela 1 apresenta um comparativo entre os principais trabalhos revisados,
considerando quatro aspectos principais relacionados ao projeto dessa dissertacao de mes-
trado. Sao eles: local, inferéncia de posicionamento, analise inter-plataforma e identificacao

automatica de eventos.

A contribuicao dessa dissertagao em relacao a esses trabalhos consiste em desenvolvi-
mento de um arcabouco utilizando BERTimbau e técnicas avancadas de PLN para analisar
percepgoes sobre violéncia urbana no Brasil. Assim como detecgao de posicionamento em
multiplas plataformas (X/Twitter e YouTube) e identificagdo automatica de eventos no

contexto de violéncia urbana usando caracteristicas semanticas e temporais.
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Tabela 1 — Comparagao entre os principais trabalhos da literatura considerando o contexto
de violéncia urbana.

Trabalho Local Inferéncia Anilise Inter | Identificagdo

Relacionado de Posiciona- | Plataforma automatica
mento de Eventos

Oh, Zhang EUA Sim Nao Nao

e  Greenleaf

(2021)

Chaparro et al. | Colémbia | Sim Nao Nao

(2020)

Matos, Ri- | Portugal | Sim Sim Nao

beiro e Fer-
reira (2025)

Sidharta et al. | Indonésia | Sim Nao Nao
(2023)

Nanayakkara EUA Sim Nao Nao
(2024)

Scotland, Tho- EUA Sim Nao Nao
mas e Jing

(2024)

Yang et al. EUA Sim Nao Nao
(2024)

Barros, Pires Brasil Nao Nao Sim
e Nascimento

(2023)

Feitosa et al. Brasil Sim Nao Néo

(2022)
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3 Metodologia Geral

Este capitulo apresenta uma visao geral da metodologia que fundamenta os trés eixos
de pesquisa desta dissertacao e que sdo desenvolvidos, respectivamente, nos Capitulos 4, 5 e
6. Tais eixos correspondem as seguintes frentes de estudo: (i) detecgdo e monitoramento de
posicionamentos em comentérios de midias sociais; (ii) avaliacao intra e interplataformas;
e (iii) agrupamento de videos que descrevem um mesmo evento real, especificamente

operagoes policiais e episddios de violéncia urbana.

O objetivo deste capitulo é descrever, de forma unificada, as etapas metodologicas
que orientam toda a dissertacdo, permitindo que diferentes plataformas (YouTube e
X /Twitter), diferentes tipos de contetido textual (comentérios, tweets, titulos, descrigoes,
transcrigoes) e diferentes abordagens de modelagem supervisionada ou nao supervisionada

possam ser abordados sob um tnico arcabougo técnico.

A proposta aqui apresentada é suficientemente geral para que pesquisas futuras
possam estendé-la, substituindo modelos, estratégias de avaliacao estatistica, sem compro-
meter a estrutura conceitual basica do trabalho. Assim, o arcabougo opera como um guia
central que conecta as etapas de aquisicao, preparacao, rotulacao, modelagem e anélise

descritas nessa dissertacao.

3.1 Visao Geral do Arcabouco

A metodologia proposta nesta dissertacao fundamenta-se no pressuposto de que
diferentes plataformas de midia social podem ser tratadas de forma unificada como fontes
heterogéneas de dados textuais ou multimodais. Para fins de exemplificagdo, consideram-se
as plataformas YouTube e X/Twitter, cada uma disponibilizando um conjunto de objetos
textuais ou associados a videos. Cada objeto pode corresponder a um comentario, a
uma postagem ou a um video enriquecido com metadados estruturados, tais como data
de publicacao, titulo, descricao, localidade e caracteristicas do canal responsavel pela

publicacao.

A partir desse conjunto inicial de dados multimodais, o arcabougo metodologico
proposto organiza-se em um fluxo continuo composto por cinco etapas conceituais que
permitem a transicao desde a aquisicao bruta dos objetos até a integracao final dos resulta-
dos analiticos. Inicialmente, os dados sdao coletados e filtrados por meio de mecanismos de
busca e selecdo tematica, assegurando que apenas contetudos efetivamente relacionados ao
dominio de violéncia urbana sejam mantidos. Em seguida, o material textual dessas plata-

formas passa por etapas de pré-processamento, normalizagao e enriquecimento semantico,
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. Plataforma :
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y
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1
1
1
1
1
1
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1
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1
1
mento de Eventos |\
1
1
1
!
!
/

‘ E5: Andalise e Aplicacgoes |
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Monitoramento de Opinido e Andlise Regional e Estudo de Eventos

Figura 2 — Fluxograma do Arcabouco Metodolégico Geral.
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de modo a preparar esses dados para tarefas de modelagem. Posteriormente, constroem-se
conjuntos rotulados por meio de uma abordagem hibrida para anotacao de comentarios,
combinando julgamento humano e validagdo com modelos de linguagem, e uma abor-
dagem manual para videos. Essas bases rotuladas sustentam as etapas de modelagem
supervisionada aplicadas a deteccao de posicionamento, enquanto representagoes textuais
enriquecidas alimentam também abordagens nao supervisionadas voltadas a identificacao e
ao agrupamento de eventos reais. Finalmente, os resultados dessas modelagens possibilitam
monitorar tendéncias temporais, diferencas regionais, padroes discursivos interplataformas

e a repercussao publica de eventos especificos, como operagoes policiais.

O Capitulo 4 utiliza esse arcabouco ao aplicar as quatro primeiras etapas, concentrando-
se na tarefa de deteccao de posicionamento e em sua evolucao temporal e regional. No
Capitulo 5, a mesma estrutura metodoldgica é ampliada para contemplar duas plataformas
(X/Twitter e YouTube) de maneira simultdnea, permitindo avaliar a capacidade de gene-
ralizacao dos modelos treinados em cenarios intra e interplataformas, além de incorporar
avaliacoes estatisticas formais por meio de técnicas como bootstrapping'. J& o Capitulo 6
explora um desdobramento alternativo do arcabouco, fazendo uso das representagoes textu-
ais do video coletadas e enriquecidas, para propor heuristicas temporais e semanticas que
identificam quando multiplos videos se referem ao mesmo evento real. Esses agrupamentos

sao posteriormente integrados a andlise de posicionamento.

3.2 Etapa El: Aquisicao e Filtragem

A primeira etapa do arcaboug¢o metodolédgico, representada na Figura 2, consiste
na obtencao sistematica de dados via API provenientes de midias sociais, nesse trabalho,
por praticidade, o YouTube?. A literatura em aprendizado de maquina aplicado a midias
sociais evidencia que a definicao inadequada do vocabulario de busca pode introduzir
vieses estruturais e comprometer andalises posteriores, sobretudo em dominios sensiveis
como violéncia urbana. Essa preocupacao é consistente com estudos que apontam a forte
variabilidade linguistica, presenca de ruido, informalidade e oscilagoes estilisticas em
ambientes digitais (BALUSU; MERGHANT; EISENSTEIN, 2018; BERTAGLIA; NUNES,

2017), o que torna a etapa de aquisigao particularmente delicada.

Para mitigar esses riscos, define-se um vocabulario inicial contendo termos tematicos
que funcionam como pontos de entrada para o processo de busca, gerando um conjunto
bruto de objetos. Estratégias similares tém sido adotadas em estudos que monitoram

conteudos sensiveis em ambientes de video ou de alta repercussao publica, demonstrando

L O método de bootstrapping é uma técnica de reamostragem ndo paramétrica que consiste em gerar, a

partir dos dados observados, diversas amostras artificiais com reposigao e calcular nelas a estatistica
de interesse, permitindo aproximar sua distribuicdo amostral e estimar medidas de incerteza, como
intervalos de confianga, sem assumir uma forma paramétrica especifica para a populacao.

2 A API do YouTube é gratuita, o que a torna prética para fins de pesquisa.
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que a selegao criteriosa de termos influencia profundamente a composigao da base (CHEN et
al., 2025). A filtragem subsequente, embora aqui descrita de maneira genérica, complementa
a construcao da base de dados, sendo uma camada de garantia para obtencao de dados no

contexto especificado.

3.3 Etapa E2: Pré-processamento e Enriquecimento

Apébs a coleta e filtragem, a etapa de pré-processamento busca transformar o
material bruto em representacoes adequadas para algoritmos de aprendizado. Trata-se de
um desafio bem documentado na literatura de PLN aplicada a midias sociais, marcada
por informalidade, presenca de girias, erros ortograficos e forte variabilidade discursiva.

Esses aspectos tornam o pré-processamento indispensavel e convergem com achados que
justificam a necessidade de normalizagao robusta (BERTAGLIA; NUNES, 2017).

Além da remocao de artefatos digitais (links, emojis, simbolos), opta-se por preservar
stopwords, dado que modelos baseados em Transformers dependem da estrutura sintatica
completa para capturar relagoes contextuais. Esse principio é coerente com diretrizes
recentes para modelos contextualizados, que demonstram que a remocao agressiva de

termos funcionais pode prejudicar o desempenho.

Entretanto, sistemas modernos de aprendizado beneficiam-se de mecanismos adici-
onais de enriquecimento semantico. Assim, cada texto é processado via uma representacao
expandida, incorporando embeddings vetoriais e entidades nomeadas extraidas por NER. A
literatura reforga a importancia de NER em cendrios ruidosos (LI et al., 2022; KERAGHEL;
MORBIEU; NADIF, 2024), inclusive em comentarios de video (AMER; DAVIES, 2025),
além de reconhecer o papel dos Sentence Transformers como forma eficaz de capturar
similaridade seméantica (REIMERS et al., 2019).

Esse enriquecimento é ainda mais relevante quando se considera a heterogeneidade
entre plataformas: enquanto tweets frequentemente omitem entidades ou recorrem a
abreviagoes, descri¢oes de video podem apresentar narrativas detalhadas. O arcabouco

busca ser robusto a essa diversidade textual.

3.4 Etapa E3: Construcao de Bases Rotuladas por Anotacao Hibrida

A escassez de bases rotuladas no dominio de seguranca publica em lingua portu-
guesa constitui um obstéculo central, ja observado por (FEITOSA et al., 2022). Modelos
supervisionados dependem de rétulos consistentes, mas anotagoes humanas sao suscetiveis

a vieses cognitivos, divergéncias interpretativas e inconsisténcias.

Para enfrentar esse cenario, esta dissertacao adota uma abordagem hibrida de

anotacao, alinhada as tendéncias recentes de uso de LLMs como anotadores auxiliares. A
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estratégia consiste em: (i) realizar anotagdo humana inicial; (i) submeter cada instancia
ao julgamento de um LLM; (iii) reter apenas os casos com concordancia entre ambas as
partes. Essa abordagem ¢ apoiada por evidéncias de que LLMs alcancam desempenho
comparavel ou superior ao trabalho manual em certas tarefas de anotagdo (GILARDI,;
ALIZADEH; KUBLI, 2023), ao mesmo tempo em que apresentam limitagoes semanticas
importantes, especialmente em tarefas de postura, ironia e ambiguidades (KOCON et al.,
2023).

3.5 Etapa E4: Modelagem Supervisionada e Nao Supervisionada

A quarta etapa formaliza os processos de aprendizado supervisionado e nao super-
visionado. Do lado supervisionado, a inferéncia de posicionamento é tratada como um
problema de classificagao multiclasse. O arcabougo dialoga diretamente com o conceito
de posicionamentos, i.e., stance detection inaugurado por (MOHAMMAD; SOBHANTI;
KIRITCHENKO, 2017) e posteriormente ampliado em diversos contextos multilingues.

Modelos baseados em Transformers, como BERT (DEVLIN et al., 2019) e, em es-
pecial, BERTimbau (SOUZA; NOGUEIRA; LOTUFO, 2020), tém demonstrado resultados
superiores em portugués e em cenarios de alta informalidade. A literatura recente comprova
ganhos expressivos desses modelos em tarefas relacionadas a seguranca publica, incluindo
andlises de operagoes policiais (FEITOSA et al., 2022) e comparagoes entre plataformas.
Trabalhos sobre especializagao contextual, como BERTweet (NGUYEN; VU; NGUYEN,
2020) e o uso de fine-tuning para dominios sensiveis (MOZAFARI; FARAHBAKHSH;
CRESPI, 2019), reforgam essa abordagem.

A relevancia desse trabalho para nossa pesquisa esta na demonstracao de que mo-
delos podem manter desempenho competitivo mesmo quando aplicados a plataformas cuja
distribuigao textual difere significativamente da fonte — um desafio central neste estudo
ao aplicar modelos treinados no X/Twitter para inferir posicionamentos em comentérios

do YouTube.

Em paralelo, a dimensao nao supervisionada desta etapa busca identificar quando
multiplos videos se referem ao mesmo evento, um problema cléssico em estudos multimodais.
Abordagens anteriores recorrendo a analise de dudio, imagem ou metadados complexos
(WU et al., 2014; ELHOSEINY et al., 2016; JANSEN et al., 2017) mostram que a detecgao
de eventos pode ser altamente custosa. Em contraste, métodos baseados em grafos e
tépicos extraidos de transcrigoes e descrigoes (THIES et al., 2021), bem como heuristicas
de similaridade baseadas em (JACCARD, 1912), apontam para alternativas mais leves e

escaldveis.

O arcabouco aqui proposto adota heuristicas temporais e semanticas para construcgao

de grafos de similaridade, permitindo clusterizacoes capazes de identificar grupos de videos
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relacionados ao mesmo fato sem depender de modalidades adicionais, i.e., audio e video.

Essa combinagao permite integrar problemas supervisionados e nao supervisionados.

3.6 Etapa E5: Analise e Aplicacoes

A etapa final sintetiza os resultados das fases anteriores para investigar como
eventos de violéncia urbana sao discutidos e percebidos em ambientes digitais. Nesse
sentido, a analise da opinidao publica deixa de ser apenas um desdobramento opcional da
modelagem e passa a cumprir um papel central: ela permite observar como operagoes
policiais e incidentes especificos afetam a legitimidade das institui¢oes, a confianca na
atuacao do Estado e a forma como diferentes grupos sociais enquadram esses eventos. Ao
articular séries temporais de posicionamento, padroes regionais e diferencas discursivas
entre plataformas, essa etapa transforma manifestacoes espontaneas em midias sociais
em um indicador sisteméatico das dinamicas de apoio, critica e neutralidade que cercam

eventos de violéncia urbana.

A literatura mostra que redes sociais funcionam como indicadores sensiveis de opi-
niao publica diante de politicas, crises ou eventos de grande impacto, como revelam estudos
em temas diversos, desde politicas de mobilidade urbana (CHAKRABORTY; SHARMA,
2019) até vacinagao (D’ANDREA et al., 2019) e mudangas climaticas (BARACHI et al.,
2021). Trabalhos que analisam janelas criticas de reagao publica (WANG et al., 2020)

ajudam a explicar fendmenos observados nas séries temporais geradas nesta dissertacao.

Além disso, pesquisas que integram opiniao publica digital ao ciclo de politicas
publicas (CERON; NEGRI, 2016) sustentam a relevancia sociotécnica da andlise produzida
nesta etapa. Quando combinadas com o agrupamento automatico de eventos e a inferéncia
de posicionamento, essas analises permitem identificar padrdes regionais, temporalidades

relevantes e divergéncias discursivas entre plataformas.

3.7 Resumo

A Metodologia Geral aqui apresentada estabelece uma estrutura unificada capaz de
conectar, de maneira coerente, os eixos de pesquisa desta dissertagao. Da aquisicao de dados
em plataformas heterogéneas ao enriquecimento semantico, passando pela anotagao hibrida
e pelos médulos de modelagem supervisionada e nao supervisionada, constroéi-se um fluxo

continuo que transforma objetos textuais dispersos em insumos analiticos consistentes.

Cada etapa se apoia em desafios e resultados documentados na literatura, desde a
variabilidade linguistica e ruido das midias sociais (BALUSU; MERGHANTI; EISENSTEIN,
2018), a necessidade de representacoes densas (REIMERS et al., 2019), a integragdo de NER

em ambientes complexos (LI et al., 2022), ao uso de LLMs como validadores semanticos
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(GILARDI; ALIZADEH; KUBLI, 2023), até a detecgao de eventos por heuristicas leves
(THIES et al., 2021).

Ao articular problemas supervisionados e nao supervisionados em um mesmo
arcabouco, as etapas aqui descritas preparam o terreno para as analises empreendidas nos
capitulos seguintes. O Capitulo 4 instancia principalmente a por¢ao supervisionada do
arcabouco para investigar padroes de posicionamento no YouTube; o Capitulo 5 explora a
dimensao comparativa ao submeter modelos as variagoes inerentes a diferentes plataformas;
e o Capitulo 6 estende o fluxo metodolégico para identificar e agrupar eventos reais a

partir de multiplos videos.

Assim, a sintese deste arcabouco destaca nao apenas a fungao organizadora das
etapas E1 a E5, mas também sua natureza extensivel, permitindo que futuras pesquisas
substituam ou ampliem modelos, técnicas e representagoes sem comprometer a logica
central do processo. Trata-se, portanto, de um alicerce metodologico flexivel, que possibilita
compreender de forma integrada como contetdos relacionados a violéncia urbana circulam,

sao percebidos e se conectam em diferentes ambientes de midia social.



24

4 Analise de Posicionamentos no YouTube

sobre Operacoes Policiais

Este capitulo tem o objetivo é analisar o posicionamento de usuarios em comentarios
do YouTube sobre operagoes policiais. Estd organizado da seguinte forma: Secao 4.1
apresenta a metodologia abordada, descrevendo os dados, modelos e métricas utilizados;

Secao 4.2 mostra a avaliacao dos modelos e sua aplicacao assim como os resultados obtidos.

4.1 Metodologia

Nesta Sec¢ao é descrita a metodologia para inferir posicionamentos de comentérios
de usuarios de midias sociais na Web sobre operacoes policiais no Brasil. O capitulo esta
organizado em trés se¢oes principais: monitoramento (Secao 4.1.1), onde sado apresentados
os métodos de coleta dos comentdrios, seguido pelo pré-processamento (Segao 4.1.2) desses

dados, e por conseguinte, os métodos para inferéncia (Secao 4.1.3) desses comentarios.

A organizacao da metodologia, conforme as se¢oes acima descritas, esta ilustrada
na Figura 3. O YouTube foi utilizado como fonte de videos e comentarios sobre noticias
relacionadas a operagoes policiais devido a sua ampla popularidade e acesso no Brasil,
além da disponibilidade gratuita de dados através da API do YouTube versao 3. Assim, foi
desenvolvido um programa coletor e classificador de comentérios automatizado. Os codigos
fontes, bem como a base de dados obtida das etapas descritas a seguir estao disponiveis

em repositério piblico.!

Monitoramento Pré-processamento Inferéncia

o

Busca Coleta Classificagao
Eventos E> Comentarios E> ¢
Filtros Limpeza de .
adicionais texto Tendéncias

Figura 3 — Mdédulos do sistema proposto enfatizando o fluxo continuo de monitoramento,
pré-processamento e inferéncia de comentarios do YouTube.

4.1.1 Monitoramento

A plataforma de midia social YouTube foi monitorada para coletar videos sobre

noticias relacionadas a operacoes policiais entre os anos de 2021 e 2022. Primeiramente,

L <https://github.com/LABPAAD /crimes_ stance>
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foi realizada uma busca por videos via API do YouTube, que utilizou a principio apenas
as palavras-chave “assassinato”, “morte”, “roubo” e “furto” , combinadas com o termo
“operagao policial”. Posteriormente, foram incorporadas informagoes de localizacao geogra-
fica para monitorar regides especificas. Cada busca foi delimitada por um periodo de sete
dias, i.e., unidade de tempo semanal. Varias buscas foram realizadas de modo a cobrir os
anos monitorados com unidades de tempo consecutivas, resultando em 104 unidades de
tempo (semanas) nos anos de 2021 e 2022. Uma busca semanal também teve um limite de
vinte resultados, que foi o0 melhor compromisso encontrado para garantir a relevancia dos

resultados retornados pela API do YouTube.

O monitoramento por regiao consistiu na definicio de um centro por coordenada
geografica e um raio de circunferéncia em metros de modo a cobrir toda a drea de uma
regiao de interesse. Caso nenhuma coordenada geografica seja especificada, a API do
YouTube retorna videos de qualquer regiao, baseando-se exclusivamente nas palavras-chave
da busca. Foram monitoradas operagoes policiais, desconsiderando regioes, e também as
regides Nordeste e Sudeste do Brasil, para fins de avaliacdo do sistema proposto. Para o
monitoramento regional, foram definidos centros geograficos em duas areas especificas:
a Regiao Nordeste (préxima a Sdo Joao do Rio do Peixe, Paraiba) e a Regiao Sudeste
(entre Bom Jardim de Minas e Lima Duarte, Minas Gerais). Para garantir uma abran-
géncia adequada, utilizaram-se raios de aproximadamente 1 milhao de metros e 590 mil
metros, respectivamente. A busca desconsiderando regioces retornou um total de 1.223
videos, enquanto a busca por regiao retornou 1.328 e 1.313 videos no Nordeste e Sudeste,

respectivamente.

Apo6s a busca inicial, foi aplicado um filtro sobre os videos coletados para selecionar
apenas aqueles relacionados com operagoes policiais. Primeiramente, os videos da categoria
“noticia e politica” identificados pela API do YouTube foram selecionados, visando remover
videos sobre blogs e documentérios policiais. A seguir, foram selecionados os videos que
continham no titulo as palavras “pm”, “pms”, “policia”, “policial”, “policias”, “policiais”,
“operacao”, “operacoes”, considerando transformacao dos textos em mintsculo, remocao
de acentos e sinais ortograficos. Assim, foram selecionados 752 videos ao total, sendo que
327 desses corresponderam a buscas por regioes, especificamente 135 da Regiao Nordeste e
192 da Regiao Sudeste.

A Figura 4 mostra a distribuicdo da quantidade de videos ao longo do tempo
sobre operacoes policiais resultantes do monitoramento acima descrito. Consideramos
como Brasil (Figura 4a) o monitoramento desconsiderando regioes, i.e., videos sobre
operagoes policiais em varias regides brasileiras, ao passo que as regioes Nordeste e Sudeste
(Figuras 4b e 4c¢) sdo monitoramentos por regiao. Notavelmente, os picos semanais de
videos no Brasil ndo coincidem com os picos regionais, por exemplo, em 18 de setembro

de 2022 na regiao sudeste. Isso porque alguns videos de menor relevancia que atendiam
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Figura 4 — Distribuicao da quantidade de videos coletados sobre operagoes policiais nos
anos de 2021 e 2022 em unidades de tempo semanal.

aos critérios de filtragem entram nas coletas regionais e nao entram na coleta do Brasil,

porém, isso nao gera grande impacto na quantidade de comentérios do periodo especifico.

4.1.2 Pré-processamento

O pré-processamento visa coletar comentarios de todos os videos selecionados na

etapa anterior e adequa-los para construcao de modelos de inferéncia de posicionamentos.

A coleta dos comentarios com a API do YouTube foi codificada, i.e., automatizada,
via linguagem Python 3.0 recebendo o identificador do video como parametro. Coletamos
informacoes de todos os comentarios disponiveis para cada video, sem aplicar nenhum filtro
ou critério de selecao. As informagdes de cada comentario consistem em um identificador
Unico, data da postagem e o texto do comentario. O cddigo coletor armazenou essas
informagoes associando-as aos seus respectivos videos. Foram coletados um total de
257.025 comentarios, sendo 11.063 na Regiao Nordeste e 31.419 na Regidao Sudeste.

Com esses comentarios, conduzimos uma série de pré-processamentos nos comenta-
rios coletados via a biblioteca NLTK? na linguagem Python 3.0, removendo links, emojis

e quebras de linha, mas mantendo stop words para inferéncias com a mesma sequéncia

2 https://www.nltk.org/
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em que as palavras aparecem nos comentarios. Além disso, foram removidos comentarios
compostos por uma unica palavra, pois seu baixo contetiido seméantico dificulta a inferéncia

de posicionamento.

4.1.3 Inferéncia

Nesta etapa modelos de processamento de linguagem natural (PLN) sdo aplicados
via aprendizagem supervisionada e andlise de tendéncia de posicionamentos de usuarios

sobre os videos e comentarios obtidos nas etapas anteriores.

A abordagem de aprendizagem supervisionada adotada consiste na construcao de
modelos para classificar comentarios em Aprova, Desaprova ou Neutro considerando os
posicionamentos dos usudarios sobre os videos de operagoes policiais. Os comentarios Aprova
e Desaprova significam, respectivamente, que o usuario concorda e discorda com a operacao
policial do video, ao passo que Neutro significa que o usuario é indiferente ao assunto ou
nao manifesta claramente seu posicionamento. Logo, é necessario rotular um conjunto de
comentarios suficiente para treinar modelos com essas trés classes. Contudo, a rotulagao é
realizada por humanos, como usual na literatura, o que é uma tarefa exaustiva, propensa
a erros e inconsisténcia. Por outro lado, a rotulacao é fundamental para o desempenho dos

modelos e por conseguinte qualidade da inferéncia.

Para lidar com essa questao propomos uma estratégia hibrida, que utiliza a rotu-
lagao manual por humanos e reavaliagdo dos rétulos por Large Language Models (LLM).
Nesse sentido, Utilizamos o conjunto de 4467 tweets sobre operagoes policiais de grande
repercussao no Brasil rotulados manualmente com as classes acima descritas no trabalho
de (FEITOSA et al., 2022). A seguir, reavaliamos esses comentérios e seus rétulos com a
API do Generative Pre-trained Transformer (GPT) versao 3.5 Turbo, utilizando o formato
de requisigao para inferéncia de posicionamento (stance) no GPT proposto em (KOCON
et al., 2023).

A reavaliacao foi um passo importante para selecionar comentarios com rotulagao
consistente. Isso porque o LLM GPT é capaz de inferir posicionamentos de todos os
comentarios seguindo um mesmo padrao. Por outro lado, ele apresenta altas taxas de erro
devido baixa especificidade, e.g., F1-Macro em 52% para posicionamentos (KOCON et
al.; 2023). Logo, selecionamos os comentérios rotulados igualmente entre os avaliadores
em (FEITOSA et al., 2022) e o LLM GPT, o que resultou em um subconjunto de 2671
comentarios (tweets), i.e. 60% do total. A distribuicao das classes desse subconjunto é
desbalanceada, seguindo as caracteristicas do conjunto principal, com comentarios neutros,

aprovacao e desaprovacgao com 44%, 26% e 30% respectivamente.

Os modelos para classificacdo foram construidos a partir desses rotulos utilizando
BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers) (DEVLIN et al., 2019),
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que é um arcabouco de aprendizado profundo desenvolvido pelo Google para processamento
de linguagem natural. Um recurso importante do BERT ¢ sua construcao com representa-
¢oes contextuais de modelos pré-treinados, baseado na arquitetura transformers. Neste
trabalho utilizamos dois modelos pré-treinados que sao o Multilingual (DEVLIN et al.,
2019) e o BERTimbau (SOUZA; NOGUEIRA; LOTUFO, 2020). Nesse caso, esses modelos
foram retreinados com os comentarios rotulados como uma nova camada de neuronios na

rede, o que denominamos como modelos ajustados, i.e., fine tunning para o contexto.

Outra forma de aplicar o BERT ¢é gerando uma matriz de word embeddings, que é
uma representacao quantitativa das caracteristicas das palavras contidas em um comentario
via processamento de linguagem natural. Utilizamos essa matriz para treinar dois modelos
de classificagdo populares, baseados em aprendizagem de maquina: Random Forest (RF) e
Support Vector Machine (SVM) com e sem balanceamento de classes via smote (MAHESH,

2020) e hiper-pardmetros padroes.

Finalmente para inferéncia de opinido publica o modelo PLN previamente treinado
é aplicado para classificar e identificar a tendéncia ao longo do tempo para posicionamento
de usuarios no servigo monitorado. Definimos tendéncias como picos de comentarios em
unidades de tempo que indicam claramente a percepg¢ao publica via os posicionamentos
de aprovacao, desaprovagao ou neutralidade. Esses picos estao relacionados a eventos
especificos relativos a incidentes de segurancga polémicos que demandam operagoes policiais

com grande repercussao na plataforma YouTube.

4.2 Resultados

Nessa secao apresentamos os resultados e as discussoes acerca do trabalho desen-
volvido. Primeiramente, avaliamos o desempenho dos modelos considerando plataformas
de testes distintas (Segdo 4.2.1). A seguir na Secao 4.2.2, discutimos os resultados da
inferéncia do melhor modelo nos comentarios do YouTube coletados com o monitoramento
ao longo dos anos 2021 e 2022.

4.2.1 Comparando Modelos de Inferéncia

Dado o cendrio acima descrito. Nosso principal objetivo nessa se¢ao é analisar o
impacto da abordagem hibrida para selecao de instancias anotadas e comparar o desempe-
nho do BERTimbau com classificadores treinados com e sem estratégia de balanceamento
de cargas. E importante mencionar que os classificadores sdo métodos mais simples e de
menor custo computacional para inferir posicionamentos. Logo é importante analisar quao
proximos sao seus desempenhos comparados a métodos mais complexos como BERTimbau,

que é baseado em redes neurais.
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Nos testes, avaliamos o desempenho dos modelos com cinco métricas: acuracia,
precisao, revocacao, fl-score e fl-macro para os comentarios do Twitter e YouTube como
mostra a Tabela 2. A acuracia indica o percentual de classificagoes corretas, i.e., a soma
acertos de todas as classes dividido pelo ntimero total de comentérios testados. Ja a
precisao é calculada para cada classe individualmente e evidencia o percentual de textos
corretamente classificados para aquela classe. A revocacao é calculada justamente pelo
total de textos corretamente classificados para uma classe sobre o total de textos dessa
classe. Fl-score é a média harmonica entre precisao e revocacao para cada classe, ao passo

que o Fl-macro é a média do F1-score considerando todas as classes.

Tabela 2 — Desempenho dos modelos BERTimbau (PtBr) usando as estratégias de ajuste
fino da rede neural (RN) e da matriz de embedding com os classificadores
(SVM e RF). Avaliando com as seguintes métricas: Precisao (P), Revocagao
(R), Fl-score (F1), Acuracia (Acc) e Fl-macro.

Desaprova Aprova Neutro

Teste Modelos P Rp Fi P pR Fi P R Fi Acc | Fl-macro
SVM-PtBr-smote | 0,76 | 0,77 | 0,77 | 0,73 | 0,73 | 0,73 | 0,88 | 0,86 | 0,87 | 0,80 0,79
SVM-PtBr 0,70 | o,71 | o,71 | 0,67 | 0,70 | 0,69 | 0,84 | 0,81 | 0,82 | 0,75 0,74

Twitter RF-PtBr-smote 0,75 ] 0,74 1 0,75 ] 0,81 | 0,58 | 0,68 | 0,78 | 0,90 | 0,84 | 0,78 0,75
RF-PtBr 0,75 ] 0,68 | 0,71 | 0,83 | 0,56 | 0,67 | 0,76 | 0,94 | 0,84 [ 0,77 0,74
RN-PtBr 0,83 | 0,85 | 0,84 | 0,83 | 0,87 | 0,85 | 0,94 | 0,90 | 0,92 | 0,88 0,87
SVM-PtBr-smote | 0,22 | 0,67 | 0,33 | 0,84 | 0,83 | 0,83 | 0,92 | 0,70 | 0,79 | 0,76 0,65
SVM-PtBr 0,20 | 0,89 1 0,32 [ 0,89 | 0,70 | 0,78 | 0,84 | 0,66 | 0,74 | 0,69 0,62

YouTube | RF-PtBr-smote 0,23 | 0,44 | 0,30 | 0,91 | 0,70 | 0,79 | 0,77 | 0,86 | 0,81 | 0,76 0,64
RF-PtBr 0,32 | 0,61 | 042 | 0,95 | 0,71 | 0,82 | 0,78 | 0,90 | 0,83 | 0,79 0,69
RN-PtBr 0,33 | 0,72 | 0,46 | 0,91 | 0,88 | 0,89 | 0,90 | 0,80 | 0,85 | 0,83 0,73

Primeiramente, discutimos o desempenho dos modelos ao aplicd-los em uma plata-
forma diferente, i.e., o impacto de treina-los em um conjunto de comentarios do X/Twitter
e testa-los com comentarios do YouTube. Observa-se que o desempenho dos modelos é
melhor quando aplicados a plataforma onde foram treinados. Nesse caso, a acuracia na
plataforma YouTube teve impactos negativos que variam de 2-7%, ao passo que o Fl-macro
(reflexos da precisao, revocagao e f1) teve também impactos negativos variando de 6-17%.
O classificador SVM obteve as maiores perdas de desempenho e RF as menores perdas em
ambas as métricas. A despeito dessa observacao, o desempenho dos modelos na plataforma
YouTube, em geral, foram maiores que os observados em (FEITOSA et al., 2022). Em
especial, a rede neural BERTimbau (RN), que é o melhor modelo, alcangou aumentos de
acuracia e Fl-macro superiores a 18% e 7% respectivamente em relacao a esse trabalho,
o que significa que a metodologia de treinamento proposta levou a ganhos relevantes no

desempenho.

Em mais detalhes, a rede neural BERTimbau alcangou F1l-macro de 87(73)% e
acurdcia de 88(83)% nas plataformas X/Twitter (YouTube), o que é um desempenho
relevante para posicionamentos na literatura (MOHAMMAD; SOBHANI; KIRITCHENKO,
2017). Em comparagao aos classificadores, o desempenho da rede neural é superior ao
melhor classificador (SVM-PtBr-smote) na plataforma X/Twitter com ganho de 8 pontos

percentuais em termos de Fl-macro. Na plataforma YouTube, o desempenho da rede
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neural é superior ao melhor classificador (RF-PtBr) com ganho de 4 pontos percentuais.
Importante observar que, considerando o custo computacional para ajustar a rede neural
BERTimbau, o modelo RF apresenta um bom compromisso entre desempenho e custo de

treinamento.

Em seguida, analisamos o efeito do tratamento de desbalanceamento das classes para
os classificadores RF e SVM. Esse tratamento visa aumentar a precisdo e a revocagao para
as classes minoritarias, evitando que apenas comentéarios com posicionamentos claros de
aprovagao ou desaprovagao sejam classificadas corretamente e tendencia a posicionamentos
neutros. O balanceamento com smote teve impacto positivo no desempenho de SVM e RF
nos comentarios do Twitter, aumentando o F1 e, por consequéncia, aumentando a acuracia
e Fl-macro para as posturas de aprovacao e desaprovacao. Nesse caso, SVM teve o melhor
desempenho alcangando F1l-macro melhores (79%), superando as marcas de Fl-macro
do classificador RF (75%). Contudo, observa-se menor impacto do balanceamento com
smote para os comentarios do YouTube, e RF teve o melhor desempenho nessa plataforma

alcangando F1-macro melhor (69%).
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Figura 5 — Erros do modelo BERTimbau (RN-PtBr): (a) matriz de confusio e (b) exemplos
do Twitter, (c) matriz de confusdo e (d) exemplos do YouTube.

As Figuras ba e 5c reportam matrizes de confusao para as plataformas X/Twitter e
YouTube no modelo RN-PtBr, que obteve o melhor desempenho, como mostra a Tabela 77.

Cada linha representa os comentarios em uma classe real, enquanto cada coluna representa
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os comentarios em uma classe prevista, o que nos permite analisar onde o classificador mais
erra e como isso acontece em funcao da classe. De forma geral, é possivel notar que, em
termos absolutos, o maior desafio na tarefa aqui enderecada estd em diferenciar as classes
Neutro da Desaprova e Desaprova da Aprova. Por sua vez, os exemplos apresentados nas
Figuras 5b e 5d mostram como comentarios curtos, contendo algum tipo de sarcasmo ou
que nao apontam um posicionamento claro em relagao a acao policial, dificultam a tarefa
de inferéncia aqui enderecada. Nos observamos que, de fato, esses casos sdo representativos

dos comentarios classificados incorretamente.

4.2.2 Monitorando Posicionamentos de Usuarios

Nesta subsegao, discutimos os resultados da inferéncia do melhor modelo (RN-PtBr)
nos comentarios do YouTube coletados com o monitoramento ao longo dos anos 2021 e
2022.

A Figura 6 mostra a distribuicdo de comentérios sobre operacoes policiais no Brasil
em geral nesse periodo em unidades de tempo semanal e acumulado para as trés classes
de posicionamentos inferidas pelo sistema. Observa-se majoritariamente neutralidade, em
especial nos picos de comentarios cujas datas sao indicadas na Figura 6a. Isso ocorre devido
a interferéncia de temas externos ao contexto, em especial politizagdo de discussoes sobre
operagoes policiais. Contudo, aprova¢oes dominam notavelmente desaprovacoes em quatro
dos cinco picos indicados. Na Figura 6b a tendéncia de aprovacao sob desaprovacao esta
mais evidente. Considerando o acumulado total no periodo obtivemos posicionamentos
de aprovacao 35%, desaprovacao 22% e neutralidade 43%. Observamos que comentarios
nao neutros aumentam significativamente no més 05-2021: aprovagoes, inicialmente pouco
superior a 6.400 em Abril, aumenta para 20.204 a partir de 9 de Maio de 2021, tornando
esse 0 més com 0s maiores percentuais de opinioes de aprovagao, impactando no acumulado

notavelmente.
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Figura 6 — Distribuicao de comentarios sobre operacoes policiais no Brasil em geral em
2021 e 2022: (a) unidades de tempo semanal e (b) acumulado.
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Quanto aos picos semanais de comentarios na Figura 6a, é importante destacar
que eles estao relacionados com videos das seguintes operagoes: “Operacao no Jacarezinho:
moradores registram agao policial que deizou 25 mortos no Rio (09 mai. 21)”, “ Bandidos
sao mortos apds tentarem fugir da PM - SBT Brasil (24 out. 21)”, “ Combate ao “Novo
Cangago”: 26 mortos em operagao policial (07 nov. 2021)", “ Operagio policial faz 22 mortos
no Rio de Janeiro (29 maio 2022)”, “ Policiais do BOPE sao encurralados por bandidos,
no Complexo do Alemao (24 jul. 2022)".
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Figura 7 — Distribuicao de comentarios sobre operagoes policiais na regiao Nordeste do
Brasil em 2021 e 2022: (a) unidades de tempo semanal e (b) acumulado.

A Figura 7 mostra a distribuicdo de comentarios sobre operagoes policiais na
regiao Nordeste do Brasil entre 2021 e 2022. Observam-se picos semanais, porém em
uma quantidade menor de comentarios comparada ao cenario Brasil geral dado que esses
eventos foram monitorados em uma area especifica. Cinco picos sao identificados, mas o
destaque é para a semana de 07 de agosto de 2022, quando a operacao reportada no video
“Policiais embriagados sao presos apos bater em carro e gerar confusao na Paraiba” provoca
uma mudanga na tendéncia da opiniao publica acumulada no periodo, i.e., desaprovacoes
ultrapassam aprovacoes, como mostra a Figura 7b. Assim, a tendéncia de aprovagao nao é
evidente para os videos reportados na regiao nordeste, e considerando o acumulado temos

aprovacao 25%, desaprovacao 28% e neutralidade 47%.

Finalmente, para os comentarios na regiao sudeste, observa-se picos com volumes
superiores a regiao nordeste e mais concentrados em 2022, como mostra a Figura 8a.
Nao ha evidéncia de posicionamentos de aprovacao ou desaprovagao dominantes. Porém,
o pico destacado na semana de 5 Junho de 2022 (operagao "Intenso tiroteio e policiais
encurralados no Complexo da Penha'") impacta nos comentérios de aprovagao a tornando
levemente superior as desaprovacoes. Portanto, observa-se uma tendéncia de aprovacao
para os videos reportados na regiao sudeste, ainda que leve, indicado pelos percentuais de

posicionamentos acumulados em aprovacao 31%, desaprovacao 26% e neutralidade 43%.

A analise dos comentéarios sobre videos de ac¢oes policiais indica que, de maneira
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Figura 8 — Distribuicado de comentéarios sobre operagoes policiais na regidao sudeste do
Brasil em 2021 e 2022: (a) unidades de tempo semanal e (b) acumulado.

geral, ha uma tendéncia de aprovagao das acgoes policiais pela populacao brasileira. No
entanto, observa-se uma divergéncia regional significativa devido aos eventos abordados.
Enquanto no nordeste hd uma percepcao negativa das agoes policiais, justificado pelo caso
especifico destacado na Figura 8a. No sudeste essa percepc¢ao se alinha mais positivamente
com a tendéncia geral. Esse contraste reflete a importancia de considerar contextos

diferentes na avaliacdo da opinido publica sobre seguranca ptublica.

4.3 Resumo

Neste Capitulo foi proposto um sistema para coleta, pré-processamento e infe-
réncia de opiniao sobre operagoes policiais no Brasil em geral e por regides, baseado
em comentarios sobre videos da plataforma YouTube nesse contexto. Considerando os
desafios em PLN, esse trabalho contribui na melhoria do desempenho de modelos para
inferéncia de posicionamentos baseados em arquiteturas transformers com uma estratégia
que utiliza LLM na reduc¢ao de conflitos de rotulacao entre anotadores. Foram conduzi-
dos experimentos que mostram o impacto positivo dessa estratégia no desempenho de
modelos para inferir posicionamentos de comentarios em plataformas de midias sociais
distintas. Especificamente, comentarios do X/Twitter foram utilizados para treinos e testes
de modelos, ao passo que utilizamos comentarios do YouTube para testes, seguidos de

demonstragoes extensivas de aplicagoes do sistema proposto.
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5 Deteccao de Posicionamento entre Plata-

formas

Este capitulo tem como foco investigar a capacidade de modelos de PLN gene-
ralizarem entre diferentes plataformas de midias sociais. Aqui ampliamos a analise do
capitulo anterior para o cenario interplataformas, avaliando comentarios provenientes tanto
do YouTube quanto do X/Twitter, plataformas que diferem substancialmente em estilo,
estrutura discursiva e padroes linguisticos. Estd organizado da seguinte forma: Secao 5.1
aborda a metodologia utilizada descrevendo os dados, a abordagem de anotagao hibrida
e os modelos e métricas; Secao 5.2 mostra o desempenho intra e interplataforma e uma

discussdo dos resultados obtidos.

5.1 Metodologia

Esta secao apresenta a abordagem metodologica adotada para avaliar o desempenho
e a capacidade de generalizagao de modelos de classificacdo de posicionamento aplicados
a comentarios de usudarios sobre operagoes policiais no Brasil. O estudo foca em duas
plataformas de midias sociais distintas: X/Twitter e YouTube. Dada a natureza informal,
ruidosa e altamente subjetiva do contetiddo em midias sociais, bem como a escassez de
corpora rotulados em portugués, adotamos um desenho experimental comparativo. Nossa
metodologia inclui tanto algoritmos tradicionais de aprendizado supervisionado quanto
modelos baseados em transformers, com o objetivo de explorar seu comportamento sob

restricoes de mundo real e em condicoes de uso interplataforma.

O pipeline metodolégico esta organizado em cinco componentes principais: (i) coleta
e descrigao dos dados; (ii) pré-processamento de texto com atengao ao contexto linguistico;
(iii) anotagao hibrida, combinando julgamento humano com validagao baseada em LLMs;
(iv) treinamento de modelos utilizando diferentes arquiteturas, incluindo BERTimbau
ajustado (fine-tuned) e classificadores tradicionais; e (v) um protocolo de avaliagao ba-
seado em métricas robustas, bootstrapping para confianga estatistica e experimentos de
generalizacao entre plataformas. O conjunto de dados, bem como os codigos-fonte para
implementar todos os componentes metodologicos mencionados acima, estao disponiveis

para a comunidade no repositério: https://github.com/LABPAAD/cross-platform.

5.1.1 Coleta e Descricao dos Dados

Empregamos dois conjuntos de dados compostos por comentarios de usuérios sobre

operagoes policiais no Brasil, coletados nas plataformas X/Twitter e YouTube. Essas
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plataformas foram selecionadas devido as suas dinamicas comunicativas distintas: usuarios
do X/Twitter tendem a publicar comentarios curtos e diretos, muitas vezes acompanhados
de links para noticias, enquanto usuarios do YouTube geralmente reagem ao conteiido em

video com comentarios mais longos e elaborados.

X /Twitter: Utilizamos o conjunto de dados compilado por (FEITOSA et al., 2022),
composto por comentarios de usuarios sobre reportagens jornalisticas acerca de operacoes
policiais. As noticias originais foram obtidas em grandes portais de midia brasileiros, como
G1', UOL? e Folha de S. Paulo®, amplamente reconhecidos como veiculos nacionais de
referéncia. O conjunto inclui comentérios vinculados a oito noticias de grande repercussao
publicadas entre 2019 e 2021. Utilizando a API do Twitter, os autores originais recuperaram
um total de 16,276 tweets a partir de consultas envolvendo titulos e URLs das matérias
selecionadas. Esse conjunto ¢é particularmente valioso devido a sua relevancia tematica,
amplitude temporal e curadoria manual em torno de eventos de significativo interesse

publico.
YouTube: Também utilizamos o conjunto de dados descrito em (ROCHA et al., 2024),

que redine comentarios em videos noticiosos sobre operagdes policiais publicados entre 2021
e 2022. Os dados foram coletados por meio da API do YouTube, com base em buscas
por palavras-chave relacionadas a agoes policiais. Os autores aplicaram filtragem tematica
para reter apenas videos diretamente relevantes ao topico, resultando em 425 videos e um
total de 257,025 comentarios. Essa colecao fornece uma amostra rica e diversa do discurso
publico sobre a atuacao das forcas de seguranca no Brasil, expressa em textos espontaneos

gerados por usuarios em centenas de fontes multimidia.

5.1.2 Pré-processamento dos Dados

Aplicamos uma série de etapas de pré-processamento aos dados textuais de ambas
as plataformas utilizando a biblioteca NLTK* implementada em Python. Especificamente,
removemos hiperlinks, emojis e quebras de linha, elementos comuns em conteido de midias
sociais, mas que tipicamente introduzem ruido sem contribuir semanticamente para a

tarefa de classificacao de posicionamento.

Importante destacar que optamos por manter as stopwords, termos frequentes como
preposicgoes, artigos e pronomes, de forma a preservar o contexto linguistico completo de
cada sentenca. Essa decisao é especialmente relevante quando se utilizam modelos baseados
em transformers, como o BERT, que dependem da compreensao das relagoes sintaticas e
semanticas entre as palavras em uma sequéncia. Remover stopwords poderia prejudicar

a capacidade do modelo de capturar essas dependéncias contextuais, potencialmente

1 <https://gl.globo.com/>

2 <https://www.uol.com.br/>

3 <https://www.folha.uol.com.br/>
4 <https://www.nltk.org/>



Capitulo 5. Detec¢do de Posicionamento entre Plataformas 36

degradando o desempenho. Por fim, descartamos comentarios compostos por apenas
uma palavra, pois oferecem baixo conteiido semantico e contexto insuficiente para uma
classificagao confiavel. Essas instancias frequentemente nao expressam um posicionamento
discernivel e podem introduzir ruido ou viés no treinamento dos modelos ao incentivar

padroes de decisao excessivamente simplificados.

5.1.3 Estratégia Hibrida de Anotacao

Para garantir rétulos de classe confiaveis e semanticamente consistentes, emprega-
mos uma estratégia hibrida de anotagao combinando julgamento humano com validacao
automatizada. A tarefa de classificacao de posicionamento foi formulada com trés classes

mutuamente exclusivas:

o Aprova: o comentario expressa explicitamente apoio a agao policial ou aos seus
resultados. Isso inclui endosso moral (por exemplo, elogios a atuagao policial) ou

aprovagao pragmatica (por exemplo, considerar a a¢ao necessaria ou eficaz).

o Desaprova: o comentario expressa critica, rejeicdo ou preocupacao em relagdo a
operacao policial. Isso inclui oposigdo moral (por exemplo, condenagao da violéncia
ou de abusos) ou critica politica (por exemplo, questionamento da legitimidade ou

dos motivos da intervengao).

o Neutro: o comentario nao transmite um posicionamento claro, expressa ambiguidade
ou se concentra em aspectos nao relacionados (por exemplo, gramatica, humor ou

fatos periféricos), tornando-o inadequado para identificacao de posicionamento.

Inicialmente, trés anotadores estudantes da area de Sistemas de Informacao rotu-
laram manualmente uma amostra dos comentarios de acordo com essas diretrizes. Para
mitigar inconsisténcias comuns em tarefas de rotulacao subjetiva, especialmente em contex-
tos politicamente polarizados, adotamos uma abordagem hibrida inspirada em (GILARDI;
ALIZADEH; KUBLI, 2023; HUANG; HUANG, 2024). Especificamente, submetemos cada
comentario anotado manualmente & API GPT-3.5 Turbo® utilizando um prompt elaborado
para classificar posicionamento de forma consistente e baseada em regras. Apenas os
comentarios para os quais os rétulos humanos e do GPT concordaram foram mantidos
no conjunto final. Esse filtro conservador visa aumentar a confiabilidade da anotacao
ao triangulé-la por meio do acordo entre agentes independentes (humano e LLM). Ele
também minimiza casos ruidosos ou limitrofes que poderiam prejudicar o treinamento
dos modelos. Embora essa estratégia reduza o nimero total de amostras utilizaveis, ela

assegura maior fidelidade seméntica, essencial em tarefas que envolvem deteccao de opinido

5 <https://platform.openai.com>
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sutil. Os prompts GPT usados para classificar posicionamento foram adaptados de Kocon

et al. (KOCON et al., 2023), e estio disponiveis no repositério mencionado acima.

X /Twitter: Apds o pré-processamento, o conjunto do X/Twitter continha 4.467 comenté-
rios. Apés o procedimento de validagao hibrida, 2.671 foram retidos. Esses comentarios
abrangem oito eventos distintos e compreendem um vocabulario de 7.669 termos tnicos.
O tamanho médio dos comentarios é de 115,51 caracteres (DP: 102,66).

YouTube: A partir de uma cole¢ao maior de 257.025 comentarios do YouTube, realizamos
uma amostragem aleatoria estratificada para selecionar 4.000 comentarios para anotacao
manual. Apds aplicar o filtro de concordancia hibrida, 2.867 foram retidos. Esses comenta-
rios abrangem 102 videos distintos e contém um vocabulario de 8.163 termos tinicos. O
tamanho médio dos comentarios é de 106,11 caracteres (DP: 139,48), conforme resumido
na Tabela 3.

Tabela 3 — Estatisticas descritivas dos conjuntos de dados finais rotulados apoés filtragem

hibrida.
Plataforma | # Comentarios | % Aprova | % Desaprova | % Neutro | Vocabulario | # Videos Tam. Médio
° AP ° p ° (Desvio padrao)
Twitter / X | 2,671 26.43% 29.61% 43.95% 7,669 8 115.51 (102.66)
YouTube 2,867 36.34% 25.18% 38.47% 8,163 102 106.11 (139.48)

5.1.4 Modelagem e Arquiteturas Utilizadas

Para avaliar a eficacia e a capacidade de generalizagao de diferentes modelos de
deteccao de posicionamento, adotamos uma estratégia de modelagem comparativa que
abrange tanto algoritmos tradicionais de aprendizado de maquina quanto arquiteturas
baseadas em transformers. Essa abordagem dupla permite explorar os trade-offs entre
complexidade do modelo, eficiéncia de treinamento e acuracia, especialmente relevantes em
aplicagoes de mundo real nas quais restrigoes computacionais e disponibilidade de dados

rotulados variam amplamente.

Empregamos a arquitetura Bidirectional Encoder Representations from Transfor-
mers (BERT) (DEVLIN et al., 2019), especificamente o modelo BERTimbau-large (SOUZA;
NOGUEIRA; LOTUFO, 2020), pré-treinado em grandes corpora de portugués brasileiro.
Essa variante foi selecionada devido a sua comprovada capacidade de capturar dependéncias
contextuais profundas em textos curtos e informais, como aqueles encontrados em platafor-
mas de midias sociais como X/Twitter e YouTube, tornando-o particularmente adequado
para nossa tarefa de classificagdo. O ajuste fino (fine-tuning) foi realizado adicionando-se
uma camada densa de salda para classificagao multiclasse de posicionamento, permitindo

que o modelo se adapte as nuances especificas do discurso sobre seguranca publica.

Além do modelo baseado em transformers, exploramos uma rota de modelagem

mais leve. Embeddings textuais foram extraidos utilizando o modelo Legal-BERTimbau-
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large (SOUZA; NOGUEIRA; LOTUFO, 2020), uma variante ajustada a textos juridicos e
formais em portugués, para codificar cada comentario em uma representacao vetorial de
comprimento fixo. Esses embeddings foram entao utilizados como atributos de entrada para
dois classificadores amplamente adotados em aprendizado de méquina: Random Forest (RF)
e Support Vector Machine (SVM) (MINING, 2006). Essa estratégia complementar atende
a varios propésitos: (i) comparar o desempenho de modelos cldssicos com abordagens
de aprendizado profundo; (ii) avaliar a robustez dos modelos em cendrios de poucos
recursos; e (iii) simular cenarios realistas de implantagao, nos quais o ajuste fino de grandes
modelos de linguagem pode nao ser computacionalmente viavel. Embora RF e SVM nao
capturem dependéncias sequenciais ou sintaticas tao efetivamente quanto modelos neurais,
eles oferecem vantagens em interpretabilidade, treinamento rapido e desempenho estavel
quando aplicados a vetores de atributos bem estruturados. Além disso, esses modelos
podem atuar como fortes baselines em tarefas de detec¢ao de posicionamento, especialmente
quando aplicados a embeddings de alta qualidade extraidos de modelos de linguagem

poderosos.

Conduzimos uma extensa busca de hiperparametros para cada classificador utili-
zando uma estratégia de busca baseada em validacao. Para RF, exploramos parametros
como n__estimators, max__depth, min__samples__split, min__samples leaf e max_features.
Para SVM, variamos C| tipo de kernel, gamma e degree. Para o BERTimbau, o ajuste
envolveu batch size, learning rate, dropout e weight decay. Uma vez identificados os melho-
res valores com base nos dados de validacdo, os modelos foram re-treinados em 90% do
conjunto de dados (treino + validagdo) e avaliados em uma partigao de teste reservada de
10%.

Todos os experimentos foram conduzidos em ambiente Google Colaboratory® com
aceleracao por GPU. Os dados foram divididos usando uma estratégia hold-out estratificada:
80% para treinamento, 10% para validacao e 10% para teste. A Tabela 4 apresenta os
intervalos de parametros testados e as melhores configuracoes de hiperparametros obtidas
para cada modelo e plataforma. Notavelmente, as diferencas nos valores 6timos entre os
conjuntos do X/Twitter e do YouTube revelam a heterogeneidade textual e estilistica entre

plataformas e destacam a importancia de um ajuste sensivel a plataforma.

5.1.5 Protocolo de Avaliacao Experimental

Para avaliar o desempenho dos modelos, utilizamos trés métricas padrao ampla-
mente empregadas na literatura de classificagao: Precisdao, Revocacao e Fl-score (MINING,
2006). A Precisao reflete a proporcao de previsoes corretas dentre todas as previsdes
positivas feitas pelo modelo. A Revocacao mede a capacidade do modelo de identificar

corretamente todas as instancias relevantes de uma dada classe. O F1-score, por sua vez, ¢é a

6 https://colab.research.google.com/
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Tabela 4 — Intervalos testados e melhores valores de hiperparametros por modelo e plata-

forma.
Modelo Plataforma Parametro Intervalo Testado Melhor Valor
n_ estimators {100, 200, 300} 100
max_ depth {None, 10, 20} None
X/Twitter | min samples split {2, 5, 10} 5
min_samples_ leaf {1, 2, 4} 1
RF max_ features {‘auto’, ‘sqrt’, ‘log2’} auto
n_estimators {100, 200, 300} 200
max_ depth {None, 10, 20} 20
YouTube | min_samples_split {2, 5, 10} 2
min_ samples_ leaf {1, 2, 4} 4
max_ features {‘auto’,'sqrt’, ‘log2’} auto
C 0.1, 1, 10, 100} 100
. kernel {‘linear’, ‘rbf’, ‘poly’, ‘sigmoid’} rbf
X/Twitter gamma {*scale’, ‘auto’, 0.001, 0.01, 0.1} scale
degree {3, 4, 5} 3
SVM C {0.1, 1, 10, 100} 0.1
kernel {‘linear’, ‘rbf’, ‘poly’, ‘sigmoid’} linear
YouTube gamma {*scale’, ‘auto’, 0.001, 0.01, 0.1} scale
degree {3, 4, 5} 3
batch size {4} 4
. learning rate {le-5, 2e-5, 3e-5, 4e-5, He-5} 3e-05
X/Twitter dropout {0.05, 0.1, 0.2, 0.4} 0.2
. weight decay {0.001, 0.01, 0.1, 1} 1.0
BERTimbau batch size {4} 4
learning rate {le-5, 2e-5, 3e-5, 4e-5, He-5} 3e-05
YouTube dropout {0.05, 0.1, 0.2, 0.4} 0.1
weight decay {0.001, 0.01, 0.1, 1} 0.1

média harmonica entre Precisdo e Revocacao, oferecendo uma visao equilibrada da eficacia
da classificagao. No contexto especifico da deteccao de posicionamento em comentarios
de usuarios sobre operagoes policiais, uma tarefa caracterizada por desequilibrio entre
classes e implicagoes sociopoliticas sensiveis, damos énfase particular a Revocacao e ao
Fl-score. A Revocacao é essencial para garantir que expressoes criticas de aprovacao ou
desaprovacao nao sejam ignoradas, o que é crucial para andlises que buscam monitorar
a percepcao publica. O Fl-score, ao integrar Revocacao e Precisao, fornece uma medida

mais robusta e holistica do desempenho do modelo.

Para fortalecer a confiabilidade estatistica dos resultados, aplicamos a técnica de
bootstrapping aos dados de teste (TSAMARDINOS; GREASIDOU; BORBOUDAKIS,
2018). Esse método de reamostragem nao paramétrico gera intervalos de confianga (ICs)
sem exigir suposicoes de normalidade, uma vantagem importante quando se lida com
conjuntos de dados pequenos ou nao normalmente distribuidos, como frequentemente
ocorre em andlises de midias sociais. Para cada modelo (RF, SVM e BERTimbau) e
plataforma (Twitter e YouTube), realizamos 5,000 iteragoes de bootstrapping. Em cada
iteragdo, uma amostra com reposicao foi sorteada a partir do conjunto de teste, e as
métricas de avaliacao foram recalculadas. A partir desses resultados, computamos média,

desvio padrao e intervalos de confianca de 95% para todas as métricas.

Além das avalia¢oes intra-plataforma, conduzimos experimentos de generalizagao
inter-plataformas para avaliar a capacidade de transferéncia dos modelos entre diferentes
ambientes linguisticos. Especificamente, modelos treinados em dados do X/Twitter foram
testados em comentarios do YouTube, e vice-versa. Essa configuragdo simula um cenario

real de implantacao em que dados anotados podem estar disponiveis em um dominio, mas
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ausentes em outro. Ao avaliar a robustez inter-plataformas, buscamos investigar em que
medida modelos de deteccao de posicionamento podem generalizar entre contextos discur-
sivos e estilisticos distintos, uma questao importante para a escalabilidade de aplicacoes

de PLN em ecossistemas online heterogéneos.

5.2 Resultados

Esta secao apresenta os resultados da classificacao de posicionamento em comen-
tarios de usudrios sobre operagdes policiais, com foco em dois cendrios principais: (i)
intra-plataforma, em que o treinamento e o teste sao realizados na mesma plataforma de
midia social, e (ii) inter-plataformas, em que o treinamento ocorre em uma plataforma e o
teste em outra. Relatamos Precisao, Revocacao e Fl-score, métricas amplamente adotadas
para avaliacdo de classificadores, especialmente em situacoes de desequilibrio entre classes.
Além disso, fornecemos intervalos de confianca de 95% para cada métrica e classe por
meio de bootstrapping, conforme descrito na Secao 5.1, a fim de identificar diferencas
estatisticamente relevantes entre modelos. A Tabela 5 resume os resultados completos,
e a Figura 9 compara visualmente os F1l-scores para todas as condigoes avaliadas. Para
facilitar a comparacao entre cenarios, destacamos em negrito o maior F1-score por classe

em cada configuragdo de treinamento—teste.

5.2.1 Desempenho Intra-Plataforma

Iniciamos analisando o cenario intra-plataforma, em que modelos sao treinados e
testados na mesma fonte de dados. Os resultados para YouTube e X sdo apresentados nas
linhas superiores da Tabela 5. Entre todos os modelos avaliados, o BERTimbau obteve as
maiores médias de Fl-score em ambas as plataformas, variando de 0,79 a 0,89 nas trés
classes de posicionamento (Neutro, Aprova e Desaprova). O SVM também apresentou
desempenho competitivo, frequentemente produzindo escores préximos aos do BERTimbau,
enquanto o Random Forest (RF) exibiu maior variacdo de desempenho e se mostrou menos

robusto, especialmente para classes polarizadas.

Embora a Figura 9(a) mostre intervalos de confianga sobrepostos entre os modelos
em todas as configuracoes intra-plataforma, uma analise mais detalhada revela fragilidades
especificas por classe. Em X, a classe Aprova apresentou desempenho reduzido, com F1-
scores entre 66% e 82%, enquanto no YouTube a classe Desaprova foi a mais desafiadora,
com escores de 69% a 79%. Essas diferencas sdo consistentes com a distribuigao de classes,
em que certos posicionamentos aparecem sub-representados. O desequilibrio resultante
provavelmente dificultou a capacidade dos modelos de aprender representacoes informativas

para as classes menos frequentes, comprometendo o desempenho de classificagao.

Anaélises adicionais indicam que essas disparidades entre classes sao impulsionadas
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Tabela 5 — Desempenho dos modelos RF, SVM e BERTimbau em termos de Precisao
(P), Revocagao (R) e Fl-score (F1), nos cendrios intra-plataforma e inter-
plataformas. Valores em negrito indicam os maiores valores médios por classe
em cada configuracao treino—teste.

. Neutro Aprova Desaprova
Treino/Teste Modelo = i i iz R’ i B R’ i
RF 0.68 £0.08 0.87£0.07 0.77+£0.06 | 0.80+0.09 0.63+£0.09 0.70 &+ 0.08 0.74 £0.11  0.64 £0.11  0.69 £ 0.10
YouTube/YouTube SVM 0.83+0.08 0.80£0.08 0.82%0.06 | 0.76 £0.08 0.80 4+ 0.08 0.78 £ 0.06 0.75+0.11  0.74 £0.11  0.74 = 0.08
BERTimbau | 0.87 + 0.06 0.87 + 0.07 0.87 + 0.05 | 0.82 + 0.08 0.88 + 0.07 0.85 + 0.06 | 0.84 + 0.09 0.75 + 0.11 0.79 + 0.08
RF 0.72 4+ 0.07 094 £0.05 0.81 +£0.05 | 0.88 £ 0.11 0.53 £0.12  0.66 £+ 0.11 0.71 £0.11  0.63 £ 0.11  0.67 £+ 0.09
X/X SVM 0.79 £ 0.07 092 +£0.05 0.85+0.05 | 0.81 £0.11 0.68 + 0.11 0.74 £+ 0.09 0.80 £0.10 0.71 £0.11  0.75 £ 0.08
BERTimbau | 0.89 + 0.06 0.89 4+ 0.06 0.89 + 0.05 | 0.84 + 0.09 0.80 + 0.10 0.82 4+ 0.08 | 0.83 + 0.09 0.86 + 0.08 0.84 + 0.06
RF 0.75 £ 0.07 090 £0.06 0.8240.05 | 0.69+0.13 047 £0.12 0.56 &+ 0.11 0.59 £+ 0.11 0.58 + 0.11 0.58 &+ 0.10
YouTube/X SVM 0.79 £ 0.08 0.68 £0.08 0.73 £ 0.07 | 0.54 £0.10 0.80 £ 0.10 0.65 & 0.09 0.70 £0.12  0.56 £ 0.11  0.62 £ 0.10
BERTimbau | 0.78 = 0.02 0.89 + 0.02 0.83 £+ 0.02 | 0.70 £ 0.04 0.64 +0.04 0.67 £ 0.03 | 0.72 £ 0.03 0.62 = 0.03 0.66 + 0.03
RF 0.61+0.08 0.92+0.06 0.744+0.06 | 0.78 £0.12 043 +0.09 0.55 £ 0.10 0.72 +0.12  0.62 £0.12  0.67 = 0.10
X/YouTube SVM 0.70 £ 0.08 090 £0.06 0.79 +0.06 | 0.84 = 0.10 0.50 £ 0.10  0.62 & 0.09 0.66 +0.10  0.76 £ 0.10  0.71 £+ 0.09
BERTimbau | 0.83 + 0.02 0.85 + 0.02 0.84 + 0.02 | 0.83 + 0.02 0.72 + 0.03 0.77 + 0.02 | 0.73 + 0.03 0.84 + 0.03 0.78 + 0.02
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Modelos e Classes

((a)) Avaliacdo na mesma plataforma

Modelos e Classes

((b)) Avaliagao interplataformas (a plataforma
indica a origem do treinamento).

Figura 9 — Desempenho em F1-score (eixo x escalado de 0,4 a 1,0) dos modelos RF, SVM
e BERTimbau nos cenarios avaliados.

principalmente por valores reduzidos de Revocagao. Por exemplo, a Revocagao da classe
Aprova em X variou de 53% a 80%, e para Desaprova no YouTube de 64% a 75%. Isso sugere
que muitas instancias verdadeiras dessas classes nao foram corretamente identificadas.
Embora os intervalos de confianca obtidos por bootstrapping se sobreponham na maioria dos
casos, 0 que torna a significancia estatistica inconclusiva, os padroes observados destacam
a influéncia da frequéncia de classes e das tendéncias especificas de cada plataforma. Esses
achados reforcam a importancia de incorporar distribui¢oes de dados sensiveis a plataforma

no desenvolvimento de modelos de classificacdo de posicionamento.

5.2.2 Generalizacdo Inter-Plataformas

Voltamo-nos agora ao cenario inter-plataformas, em que modelos treinados em
uma plataforma sdo avaliados em dados de outra fonte. Esses resultados sao apresentados
nas duas ultimas linhas da Tabela 5. Como esperado, houve queda de desempenho nesse
contexto, confirmando os desafios de mudanca de dominio e generalizacdo. No entanto,

modelos treinados em X demonstraram maior robustez ao serem transferidos para o



Capitulo 5. Detec¢do de Posicionamento entre Plataformas 42

YouTube, com redugoes de Fl-score entre 1% e 17%. Em contraste, treinar no YouTube e

testar em X levou a quedas mais acentuadas, com perda de desempenho de até 21%.

Esses resultados assimétricos sugerem que a natureza do texto em X, tipicamente
mais curto, direto e sintaticamente simples, pode oferecer padroes linguisticos mais consis-
tentes para aprendizado, o que por sua vez melhora a capacidade de transferéncia. Em
contrapartida, comentarios do YouTube tendem a ser mais longos e variados em estilo, o
que pode introduzir complexidade adicional durante o treinamento e reduzir a capacidade

de generalizacao.

A Figura 9(b) reforca esses achados. Quando treinado em X (painéis a esquerda),
o BERTimbau atingiu os maiores F1-scores em todas as classes e apresentou desempenho
estatisticamente superior na classe Aprova, como indicado pelos intervalos de confianca nao
sobrepostos em relagao a RF e SVM. Isso sugere que modelos baseados em transformers
conseguem abstrair e preservar representagoes semanticas mais transferiveis, especialmente

quando treinados em dados mais limpos ou regulares.

Por outro lado, o mesmo modelo treinado no YouTube (painéis a direita) apre-
sentou desempenho inferior tanto em Aprova quanto em Desaprova ao ser testado em X.
As diferencas de desempenho, particularmente nessas classes polarizadas, revelam que
estruturas discursivas especificas de cada plataforma afetam fortemente a capacidade do
modelo de generalizar. Isso enfatiza que, além da arquitetura do modelo, a origem dos
dados de treinamento desempenha papel crucial na deteccao de posicionamento entre
plataformas. Em cenarios de poucos recursos, plataformas com padroes textuais mais
estaveis e discriminativos, como X, podem ser mais adequadas para construir modelos

destinados a uso em multiplas plataformas.

5.2.3 Sintese dos Resultados

De modo geral, os resultados confirmam que o BERTimbau supera consistentemente
os classificadores tradicionais (RF e SVM) em cendrios intra- e inter-plataformas. Embora
todos os modelos sofram degradacao de desempenho sob mudanga de dominio, a intensidade
dessa queda depende fortemente do cenario, sendo influenciada pela plataforma de origem,
pela distribuicao das classes de posicionamento e pelo grau de polarizacao das classes.
Os intervalos de confianga obtidos por bootstrapping fornecem base estatistica para essas
observagoes, ainda que a sobreposicao frequente desses intervalos muitas vezes impeca
afirmacoes definitivas de significincia. Para facilitar a comparacao entre cenarios e destacar
os principais padroes, a Tabela 6 apresenta um resumo do melhor modelo em cada caso,
do Fl-score médio entre as classes de posicionamento e da principal observacao qualitativa

para cada configuracao de treinamento—teste.

O conjunto de evidéncias sugere que, para além da arquitetura do modelo, a
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Tabela 6 — Resumo do desempenho nos diferentes cenarios de avaliacao. O Fl-score médio
é macro-médio sobre as classes de posicionamento.

Cenario Melhor Modelo | F1 Médio | Principal Observacao
YouTube/YouTube | BERTimbau 0.84 Revocacao consisten-
temente alta entre as
classes de posicionamento
X/X BERTimbau 0.85 Forte desempenho em opi-
nioes polarizadas
YouTube — X BERTimbau 0.67 Queda significativa, espe-
cialmente em Aprova/De-
saprova

X — YouTube BERTimbau 0.78 Menor degradagao, me-
lhor generalizacao entre
dominios

Meédia geral BERTimbau 0.79 Modelo mais estavel e
acurado entre os cenarios

plataforma utilizada no treinamento desempenha papel critico na determinacao do sucesso
da generalizacao. Em particular, X parece oferecer padroes linguisticos mais transferiveis,
possivelmente devido a estrutura textual mais curta e padronizada, tornando-o uma fonte
mais confidvel para treinamento em aplicagoes multiplataforma em cendarios de poucos
recursos. Esses achados enfatizam a necessidade de estratégias de selecao e avaliacao de
dados sensiveis a plataforma ao se construir sistemas de deteccao de posicionamento para

dominios sensiveis e socialmente relevantes, como o da seguranga ptublica no Brasil.

5.3 Resumo

Este Capitulo realizou uma avaliagdo sistematica de modelos de deteccao de
posicionamento aplicados a comentarios de usuarios sobre operagoes policiais, comparando
classificadores tradicionais e arquiteturas baseadas em transformers em cenarios intra- e
interplataformas. Foram utilizados comentarios do YouTube e do X/Twitter, anotados por
meio de uma estratégia hibrida que combina julgamento humano e validagao por LLMs
em trés classes de posicionamento (aprova, desaprova e neutro), e avaliados com métricas
padrao (precisdo, revocagao e F1) e intervalos de confianga obtidos por bootstrapping. Os
resultados mostraram que o BERTimbau superou os classificadores tradicionais em cenérios
intraplataforma, com Fl-macro entre 0,79 e 0,89, mas houve queda de desempenho em
cenarios interplataformas devido ao desvio de dominio, ainda que modelos treinados no X
tenham generalizado melhor para o YouTube do que o inverso. Esses achados ressaltam a
influéncia das caracteristicas linguisticas especificas de cada plataforma no desempenho dos
modelos e reforcam o potencial de estratégias hibridas de anotacao para reduzir custos de

rotulacao mantendo a confiabilidade em contextos de poucos recursos. Entre as limitagoes,
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destaca-se o foco em um tnico tema e em apenas duas plataformas, além da dificuldade

em capturar posicionamentos mais sutis ou ambiguos, especialmente em casos de ironia e

sarcasino.
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6 Deteccao de Eventos em Videos de Violéen-

cia Urbana

Enquanto os Capitulos 4 e 5 investigam a inferéncia de posicionamento em comen-
tarios de midias sociais e sua generalizacao entre plataformas, aqui o foco desloca-se da
analise de comentarios para a identificacio automdtica de eventos em videos de violéncia
urbana publicados no YouTube. Em particular, propomos e avaliamos duas heuristicas
nao supervisionadas para agrupar videos que se referem ao mesmo evento real (como uma
operagao policial ou um confronto armado), explorando exclusivamente atributos textuais
(titulos, descrigdes e, opcionalmente, transcri¢oes) enriquecidos com NER. Esse compo-
nente completa o arcabouco desta dissertagao ao permitir que a anélise de posicionamento
seja organizada em torno de eventos concretos, viabilizando monitoramento e estudos de

repercussao em larga escala.

6.1 Metodologia

Nesta secao, apresentamos a metodologia de avaliagao da abordagem proposta,
contemplando as heuristicas de agrupamento semantico e temporal. Inicialmente, descre-
vemos os conjuntos de dados de videos coletados da plataforma YouTube para a avaliacao.
Em seguida, apresentamos as métricas de avaliacdo e as configuragoes empregadas em

cada heuristica.

6.1.1 Bases de Dados

Utilizamos duas bases de dados distintas para avaliar a proposta, contemplando
diferentes perfis de eventos de violéncia urbana reportados por usuarios no YouTube.
Optamos pelo YouTube como fonte devido a sua ampla popularidade e penetragao no
Brasil, bem como a disponibilidade gratuita de dados por meio da API do YouTube (versao
3).

A primeira base, denominada Eventos esparsos, representa um cenario de monito-
ramento continuo da violéncia urbana com alta variabilidade de eventos. Nesse contexto, a
coleta parte de buscas por palavras-chave genéricas como “vitimas”, “morte”, “roubo”,
“furto” e termos relacionados a “operacao policial”, de modo a identificar videos poten-
cialmente relevantes. Dessa forma, a maior parte dos eventos capturados é de menor
repercussao, geralmente com poucos videos, embora alguns casos de grande impacto social

também estejam presentes.
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Para compor essa base, seguimos a metodologia de monitoramento descrita em (RO-
CHA et al., 2024), coletando videos relacionados a operagoes policiais no periodo de 2019
a 2023. As buscas semanais sao realizadas de forma consecutiva, totalizando 104 unidades
de tempo (semanas) ao longo dos anos cobertos. Cada busca é limitada a 20 resultados,
conforme indicado por (ROCHA et al., 2024) como um bom compromisso entre relevancia

e diversidade de videos retornados pela API.

Apbs a coleta, aplicamos um filtro para reter apenas videos diretamente relacio-
nados a operacoes policiais. Primeiramente, selecionamos videos classificados pela API
na categoria “Noticias e Politica”, a fim de excluir blogs e documentarios policiais. Em
seguida, mantemos apenas aqueles cujo titulo contém termos como “pm”, “pms”, “policia”,
“policial”, “policias”, “policiais”, “operacao” ou “operacoes”, considerando textos trans-
formados para mintsculas e com remocao de acentos e sinais ortograficos. Esse processo
resulta em 960 videos, correspondentes a 834 eventos distintos, dos quais 65 possuem

multiplos videos (191 no total) e 769 sao representados por apenas um video.

A segunda base, denominada Alta repercussao, concentra-se em eventos de grande
repercussao nas midias sociais e na imprensa, contemplando exclusivamente casos reporta-
dos em multiplos videos. Para sua construgao, identificamos sete incidentes de violéncia
urbana que resultaram em operacoes policiais de ampla divulgacao no Brasil em 2024, por
meio de busca manual em midias sociais e veiculos jornalisticos. Em seguida, utilizamos
palavras-chave especificas de cada incidente para coletar videos via API do YouTube. Apds
curadoria manual, selecionamos 465 videos, todos pertencentes a eventos com multiplos

registros.

A Tabela 7 resume as principais caracteristicas de ambas as bases. Observa-se que
Eventos esparsos é majoritariamente composta por eventos com apenas um video (média
de 2,9 videos/evento), enquanto a Alta repercussao retine eventos com elevado niimero de
videos por evento (média de 66,4 videos/evento), configurando cendrios de complexidade

distinta para as heuristicas.

Tabela 7 — Principais caracteristicas dos conjuntos de dados.

Métrica Ev. esparsos Al. repercussao Total
Total de videos 960 465 1425
Total de eventos distintos 834 7 841
Ev. com apenas 1 video 769 0 769
Eventos com > 2 videos 65 7 72
Videos em ev. miltiplos 191 465 656
Média de videos por ev. 2,9 66,4 9,1

A Figura 10a mostra a distribui¢ao da duragao dos eventos em dias. Nota-se que
a maioria concentra-se em apenas um dia, com queda acentuada apos dois ou trés dias.

Menos de 5% das operacoes se estendem por mais de sete dias, sugerindo que eventos
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prolongados sao exce¢ao e possivelmente requerem atencao especial das heuristicas para

evitar fusdes indevidas com outros eventos temporalmente préximos.

A Figura 10b apresenta as vinte operagoes com maior nimero de videos. Observa-se
um padrao concentrado, no qual poucos eventos concentram grande volume de material
(por exemplo, a operagao 890 com 225 videos), enquanto a maioria possui cobertura
substancialmente menor. Essa distribuicao em “degrau” implica que, nos eventos de maior
repercussao, as heuristicas devem lidar com grande diversidade narrativa e de perspectivas
sobre o mesmo fato; ja nos demais, a tarefa exige identificar correspondéncias a partir de

sinais mais sutis.
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Figura 10 — Distribuigao e durac¢ao dos eventos: (a) duracao dos eventos em dias e (b)
vinte operacoes com maior nimero de videos.

Para avaliar a eficicia das heuristicas de agrupamento, construimos um conjunto
de referéncia com rétulos confidveis para cada evento. Esse ground truth' é obtido por
trés voluntarios estudantes da area de Sistemas de Informacao e Ciéncia da Computacao,
que associam manualmente cada video a um identificador numérico de evento, permitindo
mapear multiplos videos para um mesmo evento real. O processo de rotulagao considera
titulo, descricdo, transcricao e data de postagem; quando necessario, realizamos a visuali-
zagao completa do video. Os voluntarios seguem um protocolo padronizado: (i) leitura
integral do titulo e descrigao e, quando aplicdvel, visualizagdo do video; (ii) comparagao
com videos ja rotulados, a fim de evitar duplicidades ou erros; e (iii) atribuigao de um
novo rétulo caso nenhuma correspondéncia seja encontrada. Esse procedimento resulta em
um conjunto de dados consistente e confiavel, adequado ao desenvolvimento e validacao

das heuristicas propostas.

A Tabela 8 apresenta cinco exemplos de videos rotulados manualmente, ilustrando

a heterogeneidade de formatos e contetidos. Ha titulos objetivos e descritivos, bem como

1 Neste contexto, o termo ground truth refere-se ao conjunto de rétulos de referéncia (ou “padrio-ouro”)
utilizado como base para avaliar quantitativamente o desempenho das heuristicas de agrupamento.
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descrigdes incompletas ou pouco informativas. Tal cenario reforca a necessidade de heuristi-
cas robustas, capazes de lidar com lacunas textuais e variagoes linguisticas na identificacao

de videos referentes ao mesmo evento.

Tabela 8 — Exemplos de eventos rotulados manualmente.

Rétulo Trecho do Titulo Trecho da Descrigao
2 “PM realiza operac¢ao em aglomerado contra trafico...” “Militares ocuparam durante toda a manha um aglomerado ...”
11 “Numero de mortos na operacao policial...” “O nimero de mortos na operagao policial...”
11 “Operagao policial em Jacarezinho deixa...” “Uma operagdo policial realizada nesta quinta-feira...”
11 “#0ABRJDebate a operacao policial no Jacarezinho” “Neste programa, nossos convidados avaliam a operagao...”
88 “Operagao policial no Complexo do Alemao...” “Uma operagao conjunta realizada entre...”

6.1.2 Métricas e Configuracoes

Avaliamos o desempenho da abordagem proposta (heuristicas de agrupamento
semantico e temporal) utilizando métricas de acuracia, precisdo, revocacao e Fl-score
adaptadas para avaliagdo de agrupamentos (MANNING; RAGHAVAN; SCHuTZE, 2008),
bem como métricas especificas para comparacao de parti¢coes: NMI (Normalized Mutual
Information): e AMI (Adjusted Mutual Information) (VINH; EPPS; BAILEY, 2009;
ROMANO et al., 2016). Para referéncia de desempenho, aplicamos os mesmos agrupamentos
com o modelo de linguagem GPT-4 (HUANG; HUANG, 2024) como linha de base. Os

parametros das heuristicas seguem as defini¢oes da Segao 6.2.

As métricas de acuracia, precisao, revocacao e F1l-score foram adaptadas para o
contexto de agrupamento, utilizando os rétulos manuais como referéncia e mapeando
grupos previstos para grupos reais de forma 6tima, a fim de maximizar o niimero de acertos.
Para isso, empregamos o método Hungaro (KUHN, 1955) sobre a matriz de confusao
gerada pelos agrupamentos, obtendo a correspondéncia entre rotulos prevista e real. A
partir desse mapeamento, a acuracia representa a fracao de videos corretamente atribuidos;
a precisao é a propor¢ao de pares agrupados que realmente pertencem ao mesmo evento; a
revocacao mede a capacidade do método de recuperar todos os pares corretos; e o Fl-score
¢ a média harmonica entre precisao e revocagao, equilibrando ambos. Tal abordagem,
mapeamento 6timo seguido de métricas macro, ¢ padrao em avaliacao de algoritmos de
clustering (MANNING; RAGHAVAN; SCHuUTZE, 2008).

O NMI mede a quantidade de informacao compartilhada entre os agrupamentos
previstos e os rotulos reais, normalizada pela média das entropias de ambas as particoes,
assumindo valores entre 0 (nenhuma relagao) e 1 (correspondéncia perfeita) (VINH; EPPS;
BAILEY, 2009). J4 o AMI corrige o valor da informagao mitua pela expectativa de acordo
ao acaso, mantendo o intervalo [—1, 1] e permitindo comparagdes mais justas (ROMANO
et al., 2016). Por essa razao, o AMI é menos sensivel a flutuagoes aleatdrias e ao nimero de

grupos, penalizando situac¢oes como granularidade excessiva (muitos clusters mintisculos)
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ou superfragmentacao de grupos grandes em varios clusters pequenos, aspectos observados

em alguns cenarios e discutidos na Sec¢ao 6.3.

No agrupamento semantico, os pesos atribuidos a cada atributo foram w, = 0,07
para embeddings, w; = 0,39 para entidades de localizagao e pessoa, w, = 0,25 para nimero
de vitimas, w, = 0,18 para nomes de operacoes policiais e w; = 0,11 para tépicos. A
similaridade final (S) é a média ponderada desses atributos, e a formagao de grupos ocorre
conectando videos com S > 7 = 0,55, valor ajustado para privilegiar grupos menores e
mais homogéneos. No agrupamento temporal, adotamos uma janela de w = 15 dias (total
de 30 dias de abrangéncia), cobrindo 15 dias antes e depois da data de cada video. Essa
configuragao foi definida a partir da andlise exploratéria das bases, que indicou que a
maioria dos eventos de violéncia urbana repercute no YouTube por cerca de duas a trés

semanas.

Por fim, o GPT-4 foi avaliado a partir de um prompt estruturado, fornecendo
a lista de videos em formato CSV com titulo, descrigao, data e transcrigio (quando
disponivel). O modelo foi instruido a usar o conteido textual e a proximidade temporal
para atribuir rétulos numéricos sequenciais a cada evento, garantindo que videos do mesmo
evento recebessem o mesmo rétulo. O objetivo foi testar a capacidade do LLM em realizar
agrupamento com base em interpretacao semantica e contextual, sem ajustes finos ou

treinamento adicional.

Por fim, elaboramos um prompt fornecido ao modelo de linguagem GPT-4.0, com
o objetivo de rotular videos do YouTube relacionados a operacoes policiais. O prompt
especifica as entradas no formato CSV, delimitadas por ponto e virgula, contendo as
colunas titulo, descri¢do, data de postagem e transcri¢ao (quando disponivel). O modelo
foi instruido a utilizar o contetido textual, complementado pela proximidade temporal,
para determinar se diferentes videos correspondiam a um mesmo evento. Atribuir um
identificador numérico sequencial, iniciando em 1, para cada evento distinto; e garantir
que todos os videos de um mesmo evento recebessem o mesmo rétulo, retornando como

salda um CSV contendo a coluna “evento” na mesma ordem das entradas originais.
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Vocé é um assistente de IA especialista em identificar videos do YouTube sobre
operacgoes policiais.

Sua tarefa é ler um CSV (separador ’;’) com colunas: titulo, descri¢do, data de
postagem e transcri¢do (quando disponivel).

Considerar todos os videos, mesmo com campos ausentes.

Utilizar o contetdo textual (titulo, descri¢ao, transcri¢ao) e a proximidade temporal.
Atribuir r6tulo numérico tnico (iniciando em 1) para cada evento, garantindo que
videos de uma mesma operacao policial tenham o mesmo rétulo. Retornar um CSV

apenas com a coluna evento na ordem original.

6.2 Abordagens Nao Supervisionadas para ldentificacao de Eventos

A identificagdo automéatica de videos referentes a um mesmo evento em plataformas
como o YouTube é desafiadora devido a heterogeneidade linguistica, a variagdo na mencao
de entidades e a inconsisténcia nas datas de publicacao. Mesmo contetidos sobre um tnico
episddio de violéncia urbana ou operacao policial podem divergir quanto ao vocabulario,
nivel de detalhe e estilo narrativo, refletindo a multiplicidade de fontes e a informalidade
dos relatos. Esses fatores dificultam a associagao entre videos correlatos e demandam
abordagens capazes de capturar simultaneamente: (i) a similaridade seméntica presente
nos textos (titulos, descrigoes e transcrigoes); e (ii) a coesao temporal e contextual das

publicagoes.

Propomos duas heuristicas nao supervisionadas e complementares para o agrupa-
mento de videos: a primeira baseada em semelhanga textual global, combinando represen-
tagOes vetoriais densas e medidas de similaridade contextual; a segunda fundamentada
na proximidade temporal, utilizando janelas de tempo iterativas para identificar eventos
comuns. Ambas exploram atributos extraidos automaticamente por NER, viabilizando apli-
cacao em larga escala sobre acervos informais e ndo curados, com baixo custo computacional

em comparagao a trabalhos anteriores (ver Secao 2.2).

Ambas as heuristicas compartilham um fluxo inicial de processamento textual que
converte o conteiido multimidia do YouTube em informagoes estruturadas para anélise
automatica. Sao extraidos metadados publicos (titulo, descrigao) e, quando disponiveis,
transcricoes automadticas geradas pela biblioteca Vosk? com o modelo vosk-model-small-
pt-0.3. Em seguida, aplica-se o NER diretamente sobre o texto original, preservando

capitalizacao e acentuacdo, utilizando o modelo pt_core news lg da biblioteca spaCy?.

2 <https://alphacephei.com /vosk/models>

3 <https://spacy.io/models/pt>
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Essa etapa identifica, de forma automatica, mengoes a localidades, datas, institui¢oes e

outras entidades relevantes.

Apoés a extracao das entidades, cada heuristica aplica uma estratégia distinta: a
primeira explora similaridades semanticas entre videos por meio de representacoes vetoriais.
A segunda organiza eventos considerando janelas temporais e a recorréncia de entidades.

A seguir, detalhamos cada abordagem proposta.

6.2.1 Agrupamento Semantico

A primeira heuristica proposta explora multiplas dimensoes de similaridade para
agrupar videos de um mesmo evento, combinando informacoes semanticas, entidades
nomeadas, sinais quantitativos e contexto tematico. A ideia central é que, embora dois
videos sobre o mesmo incidente possam divergir amplamente em vocabulario ou estrutura
narrativa, eles tendem a compartilhar pelo menos algumas dessas pistas. Ao integrar
atributos heterogéneos, reduzimos a dependéncia de coincidéncias literais e aumentamos a

robustez frente a informalidade e fragmentacao dos relatos.

O processo, resumido no Algoritmo 1, é dividido em trés etapas: (i) extragao e
representagdo de atributos, (ii) cdlculo de similaridades par a par, e (iii) agrupamento por

grafo.

Etapa 1 — Extracao e Representacao

Partimos da concatenacao do titulo, descricao e, quando disponivel, transcri¢ao
do video. Em seguida, aplicamos NER diretamente sobre o texto original, preservando
capitalizacao e acentuagao, de modo a maximizar a acuracia na deteccao de localidades,
pessoas, datas e instituicdes. A escolha do modelo pt_core_news lg da biblioteca spaCy*
se deve a sua cobertura e desempenho reportados para o portugués. Além disso, extraimos
dois sinais estruturados: (a) nimero de vitimas, identificado por expressoes regulares
que buscam termos como “vitima(s)” ou “morte(s)”; e (b) nomes de operagdes policiais,
detectados por padroes do tipo “operagdo [nome]”. Para capturar a seméntica global,
normalizamos levemente o texto (remogao de ruido e conversao para mintisculas) e geramos
embeddings densos com o modelo paraphrase-multilingual-mpnet-base-v2 (REIMERS et
al., 2019) da biblioteca Sentence-Transformers®. O uso de modelos multilingues e recursos
textuais genéricos torna a abordagem facilmente adaptavel a outros dominios e idiomas
com minima reconfiguracio. Por fim, extraimos tépicos latentes com BERTopic®, capazes

de revelar padroes teméaticos nao explicitos no vocabulario.

4 <https://spacy.io/models/pt>

<https://huggingface.co/sentence-transformers/paraphrase-multilingual-mpnet-base-v2>
<https://maartengr.github.io/BERTopic>
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Algoritmo 1: Heuristica de Agrupamento Seméantico por Similaridades Multiplas.
Entrada: Conjunto de videos V; para cada v € V: titulo, descrigdo, (opcional) transcri¢ao.
Hiperpardmetros: pesos (We, Wi, Wy, Wo, we); limiar 7.

Saida: Particdo C de V em grupos (eventos).

1 Etapa 1 — Extracdo e Representacgao

2 para cada v € V faca

3 Z, < concatenar {titulo, descri¢do, (transcri¢do)}
// (1) NER direto no texto original: preserva capitalizag&o/acentos

4 ENT, + NER(z,) // locais, pessoas, datas, instituigdes
// (2) Sinais quantitativos/nomes estruturados

5 D, « VictimCount(z,) // regex em "vitima(s)", "morte(s)"

6 N, < OpNames(z) // padrdo "operagdo [nome]"
// (3) Normalizag8o leve sb para matching/tdépicos

7 Zy < Normalize(x,) // minfisculas; remover ruido
// (4) Sinais de semadntica global e tema

8 €y < Embed(Z,) // Sentence-Transformers

9 T, <+ Topics(Zv) // BERTopic

10 Etapa 2 — Similaridade Par-a-Par
11 para cada par ndo ordenado (i,j), i # j faga
// Seméntica global (parafrases/sindénimos)

12 Se(i,j) < cosine(e;, e;)
// Entidades explicitas (local/pessoa) com Jaccard aproximado
13 L;, P; + filtrar ENT; por {local,pessoa}
14 L;, P; < filtrar ENT; por {local,pessoa}
15 s1(i, 7) < FuzzyJaccard(L; U P;, L; U P;)
// Magnitude factual (contagem de vitimas)
1, D; = D;
16 su(i,7) < {0, {D:, D} ={0,> 0}
1— PioDil
max(D;,D;)’ e
// Identificadores oficiais (nome de operag&o)
17 So(i,7) < 1(In€N;, meN; : FuzzyMatch(n,m)>0.8)
// Contexto temdtico (coocorréncia de termos)
18 s¢(i, ) « Jaccard(T;, Tj)
// Combinag8o ponderada das pistas
19 S(%,§) = WeSe + Wis1 + Wo Sy + WoSo + WeSt

20 Etapa 3 — Construcgao do Grafo e Agrupamento

21 Crie grafo G = (V,€) com nés V e arestas € = {(i,7) | S(¢,5) > 7}
22 C <+ componentes conectados de G (via BFS/DFS)

23 retorna C

Etapa 2 — Similaridade Par-a-Par
Para cada par de videos, calculamos cinco métricas complementares:

1. Similaridade de embedding (s.): mede proximidade no espago semantico, sendo

eficaz para capturar parafrases e sinonimos mesmo com redacao divergente.

2. Similaridade de entidades de localizagao e pessoa (s;): obtida via variacao
do indice de Jaccard (JACCARD, 1912) com correspondéncia aproximada (Difflib
SequenceMatcher”), 1itil para unir videos que compartilham cendrio geografico ou

protagonistas.

3. Similaridade no nimero de vitimas (s,): captura magnitude factual do evento,

com similaridade maxima quando as contagens coincidem ou ambos omitem a

T <https://docs.python.org/3/library/diffib.html>
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informacao.

4. Similaridade de nomes de operagao (s,): funciona como identificador quase-
unico; atribuimos similaridade 1,0 se ao menos um par de nomes extraidos tem

correspondéncia > 0,8.

5. Similaridade de tdpicos latentes (s;): medida pela sobreposicao de tépicos
extraidos com BERTopic, indicada pela similaridade de Jaccard, revelando afinidade

temAatica mesmo sem entidades ou termos coincidentes.

Essas métricas sdo combinadas por média ponderada, tltima equacgao do algoritmo, onde

pesos (We, Wy, Wy, W,, wy) calibram a contribuigao de cada atributo.

Etapa 3 — Agrupamento por Grafo

Construimos um grafo onde cada video é um nd e ha uma aresta entre dois noés
se a similaridade final S excede o limiar 7. Os grupos sao formados pelos componentes
conectados desse grafo, obtidos via busca em largura (BFS). Esse modelo garante que
conexoes indiretas (e.g., A similar a B e B similar a (') resultem no agrupamento conjunto
de A, B e C. O valor de 7 controla a coesao de forma que valores altos produzem grupos

menores e mais homogéneos, enquanto valores baixos favorecem maior abrangéncia.

6.2.2 Agrupamento Temporal

A heuristica temporal explora a proximidade no tempo como principal evidéncia
de que dois videos tratam do mesmo evento, apoiando-se em entidades nomeadas para
identificar e rastrear incidentes ao longo da linha do tempo. A motivacao é que, em
plataformas como o YouTube, repercussoes de eventos de violéncia urbana e operagoes
policiais concentram-se em um intervalo relativamente curto apds a ocorréncia. Assim,
mesmo que o vocabulario varie entre videos, a coesao temporal e a recorréncia de certas
entidades, como nomes de localidades ou operagoes, podem servir como ancoras robustas

para agrupamento.

O processo é dividido em trés etapas principais, resumidas no Algoritmo 2:

Etapa 1 — Extracdo de entidades e definicdo de janelas

Para cada video, extraimos entidades com NER (Se¢ao 6.2), aplicando normalizacao
com conversao para minusculas, remocao de acentos e exclusao de caracteres especiais.
Definimos entao uma janela temporal centrada na data de publicacdo do video, com
tamanho 2w + 1 dias, sendo w um parametro fixo (e.g., w = 15 dias). Essa janela reflete a

duragao tipica da repercussao de eventos desse tipo na plataforma.
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Algoritmo 2: Heuristica de Agrupamento Temporal.

Entrada: Conjunto de videos V; para cada v € V: data de publicagao, titulo, descri¢ido e (opcional)
transcrigao.

Parametro: meia-janela w (em dias).

Saida: Particio C de V em grupos (eventos).

1 Etapa 1 — Extracao e preparacao de entidades

2 para cada v € V faga

3 x, + concatenar {titulo, descri¢do, (transcri¢io)}

4 Aplicar normalizacdo: mintsculas, remogao de acentos e caracteres especiais

5 ENT, < NER(z,) // locais, operagdes, datas
6 Etapa 2 — Iteracgao por ordem cronolégica

7 Ordenar V por data de publicacdo

8 para cada v € V faga

9 W, < videos com data € [data(v) —w, data(v) + w]
10 cand <+ entidade mais frequente em W, presente em ENT,,
11 Etapa 3 — Associagdo a grupos existentes ou criagdo de novos grupos
12 se cand ndo € identificador de grupo existente entao

13 Criar novo grupo GG com nome cand e abrangéncia W,

14 Adicionar v a G
15 sendo se v dentro da abrangéncia de algum grupo G com nome cand entao

16 Adicionar v a G

17 Expandir abrangéncia de G para incluir W,
18 senao

19 Criar novo grupo G’ com nome cand (com sufixo, se necessdrio) e abrangéncia W,
20 Adicionar v a G’

21 retorna C

Etapa 2 — Selecdo da entidade candidata

Dentro da janela do video corrente, calculamos a frequéncia de cada entidade tinica
extraida dos videos presentes nesse intervalo. A entidade candidata é definida como a mais
frequente na janela e presente no video analisado. Essa escolha se justifica por duas razoes:
(i) entidades frequentes no intervalo tendem a representar o evento central; e (ii) exigir

que a entidade esteja no video evita associagoes por coincidéncia temporal.

Etapa 3 — Associacdo a grupos existentes ou criacao de novos grupos

Se nao existir um grupo com o nome da entidade candidata, criamos um novo
grupo, atribuindo a ele o video e registrando sua abrangéncia temporal inicial com base na
janela do video. Se ja existir grupo(s) com esse nome, verificamos se o video esta dentro

da abrangéncia temporal de algum deles:

« Caso positivo, o video é adicionado ao grupo correspondente, e a abrangéncia
temporal desse grupo é atualizada para englobar todo o intervalo combinado —
desde a data mais antiga até a mais recente entre seus videos. Esse ajuste dinamico

garante que a janela de um grupo possa se expandir progressivamente.

» (Caso negativo, interpretamos como um evento distinto ou fase posterior, criando um

novo grupo com o mesmo identificador (e.g., “-2”, “-3” para fases subsequentes).
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Tabela 9 — Resultados consolidados em todos os subcenarios (com e sem transcrigao).

Cenario Técnica | Acu | Pre | Rev | F1 | NMI | AMI
HS 0.57 | 0.69 | 0.74 | 0.68 | 0.86 | 0.22
Todos eventos (com Transcr.) HT 0.87 | 0.85 | 0.84 | 0.84 | 0.97 | 0.86
GPT 0.49 | 0.60 | 0.63 | 0.59 | 0.82 | 0.31
HS 0.57 | 0.69 | 0.74 | 0.68 | 0.86 | 0.20
Todos eventos (sem Transcr.) HT 0.87 | 0.85|0.84 | 0.84 | 0.97 | 0.86
GPT 0.49 | 0.60 | 0.63 | 0.59 | 0.82 | 0.31
HS 0.74 | 0.81 | 0.80 | 0.80 | 0.93 | 0.05
Eventos esparsos (com Transcr.) | HT 0.90 | 0.91 | 0.90 | 0.90 | 0.98 | 0.48
GPT 0.59 | 0.58 | 0.62 | 0.58 | 0.90 | 0.10
HS 0.74 | 0.81 | 0.80 | 0.80 | 0.93 | 0.05
Eventos esparsos (sem Transcr.) | HT 0.90 | 0.91 | 0.89 | 0.89 | 0.98 | 0.47
GPT 0.59 | 0.58 | 0.62 | 0.58 | 0.90 | 0.10
HS 0.25 | 0.02 | 0.01 | 0.01 | 045 | 0.18
Alta repercussao (com Transcr.) | HT 0.87 | 0.17 | 0.14 | 0.15 | 0.85 | 0.84
GPT 0.24 | 0.03 | 0.00 | 0.01 | 0.35 | 0.13
HS 0.25 | 0.02 | 0.01 | 0.01 | 045 | 0.18
Alta repercussao (sem Transcr.) | HT 0.87 | 0.17 | 0.14 | 0.15 | 0.85 | 0.84
GPT 0.24 | 0.03 | 0.00 | 0.01 | 0.35 | 0.13

6.3 Avaliacao e Resultados

Nesta sec¢ao analisamos o desempenho das abordagens avaliadas (Heuristica Tempo-
ral (HT), Heuristica Seméntica (HS) e GPT-4) em seis variagoes de cendrios, considerando
a presenca ou auséncia de transcrigoes, consolidados na Tabela 9. Foram avaliadas as mé-
tricas acuracia (Acu), precisao (Pre), revocagao (Rev), Fl-score (F1), Normalized Mutual
Information NMI e Adjusted Mutual Information (AMI). O melhor resultado em cada

métrica dentro de cada subcenario estd destacado em negrito.

Observa-se que, em praticamente todos os cendrios, a HT apresentou desempenho
superior, alcancando as maiores acuréacias, F1-scores e medidas de informagao muitua. No
cenario todos os eventos, tanto com quanto sem transcricao, a HT atingiu 0.87 de
acuracia e 0.84 de F1, superando a HS (0.57 Acu, 0.68 F1) e o GPT (0.49 Acu, 0.59
F1). Isso confirma a importancia do critério temporal na identificagdo de eventos, dado
que a alta similaridade lexical entre diferentes eventos relacionados a violéncia urbana e

operagoes policiais compromete a eficicia de métodos puramente semanticos.

No cenario de eventos esparsos, a inclusao das transcrigoes também nao alterou
o padrao geral de desempenho. Contudo, HS mostrou um ganho expressivo nesse cendrio
(0.74 Acu, 0.80 F1) com e sem transcri¢do. Esse comportamento sugere que, em bases
esparsas, atributos textuais extraidos de titulos e descrigdes sao suficientes para melhorar
a discriminacao de eventos, enquanto o excesso de detalhes da transcricaio nao traz

informagoes novas e discriminativas para agrupar eventos. Ainda assim, a HT manteve
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o melhor desempenho (até 0.90 Acu e 0.89 F1 sem transcri¢ao), embora o AMI tenha
caido para 0.47, refletindo a predominancia de grupos unitarios. Essa queda no AMI esta
relacionada & estrutura muito fina da partigao (834 grupos reais x 884 previstos) na base
de dados de eventos esparsos, onde predominam eventos Unicos e ha fragmentacao de
alguns grupos maiores. O ajuste por acaso do AMI penaliza mais nesses casos, pois até

particoes aleatorias produzem MI elevado, resultando em um valor ajustado baixo.

Ja no cendrio de alta repercussao, independentemente da presenga de transcrigoes,
a HT manteve 0.87 de acuracia e 0.84 de AMI, mas com quedas acentuadas em precisao e
F1 (0.17 e 0.15, respectivamente). Isso indica que, apesar de preservar a coeréncia temporal
dos agrupamentos, a sobreposi¢do semantica e temporal entre eventos de grande cobertura
midiatica gera confusoes residuais. A HS e o GPT apresentaram desempenho muito baixo
(acurdcia em torno de 0.25 e F1 praticamente nulo), evidenciando a limitagdo de métodos
sem componente temporal explicito nesse contexto. Com a base de dados Alta repercussao,
essa queda de precisao, revocacao e F1 macro ocorre devido a superfragmentacao de grupos
grandes em muitos rotulos previstos. Por exemplo, um grupo com 221 videos foi dividido
em 20 subgrupos, mas apenas um é mapeado corretamente via Hungarian. Os demais
contam como erros, derrubando as médias macro. O AMI permanece alto (0.84) porque
os grupos resultantes sdo internamente puros (homogeneity = 1.0) e o nimero de grupos

reais € pequeno.

De forma geral, os resultados permitem concluir que: (i) a proximidade temporal é
o discriminador mais eficaz para este contexto; (ii) atributos semanticos ganham relevancia
em bases esparsas, mas nao sustentam desempenho em cenarios densos; (iii) mesmo modelos
de linguagem de tultima geracao, como o GPT-4, nao superam heuristicas simples, porém
ajustadas ao contexto, quando o problema exige sensibilidade temporal e resiliéncia a alta
sobreposigao lexical; e (iv) métricas como o AMI e o F1 macro podem apresentar quedas
expressivas nao por baixa pureza dos agrupamentos, mas por efeitos estruturais, como
granularidade excessiva e fragmentacao de eventos em muitos grupos pequenos, o que

eleva o linha de base aleatério de MI ou penaliza fortemente a média macro.

6.4 Resumo

O Capitulo tratou da identificacao automética de videos do YouTube que descrevem
o mesmo evento de violéncia urbana, um problema dificil devido a alta similaridade lexical
entre ocorréncias distintas e a forte concentracao temporal das coberturas. Para isso,
foram propostas duas heuristicas nao supervisionadas e complementares: uma heuristica
temporal, baseada na proximidade de publicagdo e em entidades recorrentes como ancoras,
e uma heuristica seméantica, que integra embeddings, entidades nomeadas, niimero de

vitimas, nomes de operagoes e topicos em um grafo de similaridade, além de uma linha de
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base com GPT-4. O estudo se destaca por combinar pistas temporais e semanticas em um
conjunto de dados inédito com mais de 1.400 videos anotados ao longo de cinco anos. Os
resultados mostraram que a heuristica temporal superou de forma consistente as demais
abordagens, alcancando acuracia préoxima de 0,90 e NMI proxima de 0,98, enquanto a
heuristica semantica teve melhor desempenho em cenérios mais esparsos e o GPT-4 nao
superou as heuristicas especializadas. Observou-se ainda que a inclusao de transcrigoes
pouco contribuiu para o desempenho, indicando que titulos e descricbes concentram as

informagoes mais relevantes para o agrupamento dos videos.
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7 Conclusao e Trabalhos Futuros

Neste Capitulo apresentamos as consideragoes finais sobre os resultados alcangados
nessa dissertacao, incluindo as suas limitagoes. Por fim, discutimos os possiveis trabalhos
futuros. Primeiramente, é importante colocar que essa dissertacao tratou de mineracao
de padroes textuais sobre seguranca publica, propondo modelos e aplicacoes baseados
em PLN. Especificamente, foi mostrado como dados textuais provenientes de midias
sociais podem ser utilizados para compreender e monitorar a percepgao das pessoas,
particularmente usuarios de plataformas de midia sociais, no contexto de operagoes
policiais e eventos de violéncia urbana no Brasil. Dentro desse contexto, consideramos
trés eixos de pesquisa que sdo complementares: (i) a detecgdo de posicionamento em
comentarios, (ii) a avaliagdo da transferéncia de conhecimento de modelos para detectar
posicionamentos entre plataformas distintas e (iii) a detec¢do de eventos reais em videos
do YouTube. Esses eixos, quando integrados, compoem um arcabouco de ferramentas de
software para monitoramento de eventos de violéncia urbana a partir de contetido postado
na Web, especificamente em plataformas de midias sociais como YouTube, X/Twitter,
dentre outras. Os resultados mostrados nos trés capitulos anteriores dessa dissertacao
evidenciam as contribui¢oes alcancadas nesses trés eixos, que também estao alinhados aos

objetivos especificos estabelecidos na introducgao da dissertacao.

O primeiro objetivo especifico consiste em desenvolver e avaliar modelos de deteccao
de posicionamentos (stance detection) para comentarios sobre operagoes policiais no Brasil
postados em plataformas de midias sociais. Nesse sentido, desenvolvemos uma metodolo-
gia abrangente para analisar a percepc¢ao piblica sobre operacoes policiais amplamente
repercutidas em midias sociais, utilizando comentarios do X/Twitter e do YouTube. Essa
contribuicao incluiu a criacao de um sistema de monitoramento continuo de operacoes no
YouTube, o aprimoramento de modelos de PLN baseados em arquiteturas transformers por
meio de uma estratégia hibrida de anotagdo com validacdo humana e apoio de LLMs, e a
aplicacao inédita desses modelos na analise de tendéncias de opiniao ao longo de dois anos
e em diferentes regioes brasileiras. Os modelos alcangaram acuracia de 88% e Fl-macro de
87% no X /Twitter, superando a literatura em mais de 18% e 7%, respectivamente, além de
desempenho satisfatério no YouTube (83% de acuricia e 73% de F1-macro), demonstrando

capacidade de captar dinamicas de opiniao em tempo quase real.

Por sua vez, o segundo objetivo especifico consistiu em avaliar experimentalmente
o desempenho dos modelos desenvolvidos para inferir posicionamentos de comentarios no
cenario intraplataforma e interplataformas de midias sociais. Para trata-lo, conduzimos
uma investigacao sistematica sobre a capacidade de generalizacao entre plataformas,

avaliando cenarios intraplataforma e interplataformas e aplicando a mesma estratégia
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hibrida de anotacao para garantir consisténcia e confiabilidade dos rétulos. A comparagao
entre modelos tradicionais e modelos baseados em transformers revelou que classificadores
treinados no X/Twitter podem generalizar (i.e., transferir conhecimento) melhor para o
YouTube do que o inverso, evidenciando o impacto das caracteristicas discursivas préprias

de cada plataforma no processo de adaptacao entre dominios.

Por fim, o terceiro objetivo especifico concerne a identificar eventos de violéncia
urbana a partir de conteiidos postados em plataformas de midia social de forma automati-
zada, em larga escala e com baixo custo computacional. Para esse objetivo, propusemos
duas heuristicas nao supervisionadas para deteccao e agrupamento de videos que se referem
a um mesmo evento real de violéncia urbana no YouTube: a Heuristica Temporal (HT) e
a Heuristica Semantica (HS). A HT explora proximidade temporal e recorréncia de enti-
dades ancoras, enquanto a HS integra multiplos atributos textuais, incluindo embeddings
densos, entidades nomeadas e mengoes a operacgoes e vitimas — por meio de um grafo
de similaridade. Os experimentos demonstraram que ambas as heuristicas superam uma
linha de base construida com GPT-4, mostrando que abordagens especializadas, de menor
custo computacional e adaptadas ao dominio, podem superar solu¢oes genéricas de ultima

geracao.

Embora os resultados alinhados com cada objetivo especifico sejam encorajadores,
limitagoes devem ser reconhecidas. A estratégia hibrida de anotagao, embora reduza ruidos,
diminui o conjunto final de dados e pode introduzir vieses ao descartar casos ambiguos. O
desempenho dos modelos de detec¢ao de posicionamento depende fortemente do dominio
das operacgoes policiais e do contexto temporal, podendo demandar reanotacao ou ajuste
continuo. Além disso, a andlise de generalizagdo entre plataformas foi restrita ao X/Twitter
e ao YouTube, nao contemplando a variedade discursiva de outras redes sociais emergentes.
No caso da deteccao de eventos, a dependéncia de atributos textuais limita a precisao
em cenarios com alta similaridade lexical, e a Heuristica Temporal assume proximidade

cronologica que pode nao se sustentar em casos de repercussao prolongada.

Ainda considerando as limitagbes mencionadas, os resultados desta dissertacao
contribuem em termos de metodologia e resultados empiricos para a area de mineracao de
dados dentro do contexto proposto. Nesse sentido, disponibilizamos novas bases anotadas
em portugués, desenvolvemos modelos e heuristicas originais e avaliamos sistematicamente
a transferéncia entre plataformas. Todos esses itens compoem o nosso arcabouco integrado
para monitoramento de percepcoes sobre violéncia urbana. Os resultados demonstram que
abordagens leves, adaptadas ao dominio e apoiadas por estratégias de anotacao hibrida,
podem superar solugoes genéricas de tltima geragao em condigoes reais, reforcando o
potencial das midias sociais como fonte estruturada de conhecimento sobre dindmicas

sociais e seguranca publica.

Como desdobramento direto desta dissertagao, estamos desenvolvendo uma apli-
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cacdo de monitoramento automatizado de violéncia urbana denominada Crime Stance'.
A plataforma busca monitoramento em larga escala e com baixo custo computacional,
baseado nos modelos e analises apresentados neste trabalho, permitindo acompanhar
de forma continua como eventos de segurancga publica repercutem nas midias sociais.
Ao integrar inferéncia de posicionamento, deteccao de eventos e agregacao temporal de
indicadores, o sistema visa oferecer uma ferramenta pratica para pesquisadores, gestores
publicos, jornalistas e profissionais de diferentes areas interessados em compreender as

repercussoes na Web sobre eventos associados a violéncia urbana.

Diversas direcoes futuras emergem a partir deste trabalho. Do ponto de vista
metodolégico, novas investigacoes podem explorar modelos mais recentes e técnicas de
ajuste fino eficientes que preservem desempenho a medida que novos eventos e padroes
linguisticos surgem. O aprimoramento da estratégia hibrida de anotagao com LLMs mais
modernos também representa uma oportunidade para reduzir ainda mais o custo de
rotulagdo juntamente a investigacao de discordancia entre LLMs e humanos. Analises
temporais ao longo de eventos especificos também podem avancgar a compreensao das
dinamicas da opiniao publica, revelando padroes de mobilizacao, polarizacao e repercussao
social. Andlise da caracterizacao dos grupos encontrados pelas heuristicas e entender que

tipos de grupos as heuristicas sao melhores ou piores.

Além dessas direcoes, pretendemos expandir o escopo do monitoramento desenvol-
vido nesta dissertagao para outros contextos relacionados a eventos reais e que podem ser
identificados por meio de dados disponiveis na Web. No ambito do projeto C-MonAnalys?,
buscamos estender nossa abordagem para abarcar nao apenas eventos de violéncia urbana,
mas também fenomenos associados ao entretenimento, bem como condigoes estruturais
relacionadas a saude, educacao, renda, saneamento e meio ambiente. Essa ampliacao visa
investigar como diferentes dimensoes se manifestam no debate piiblico digital e como pa-
droes discursivos podem refletir desigualdades, necessidades sociais e variagdes contextuais

ao longo do tempo.

Em sintese, esta dissertagdo demonstrou que é possivel extrair conhecimento
estruturado e relevante de grandes volumes de dados gerados espontaneamente nas midias
sociais, contribuindo tanto para a pesquisa académica quanto para o fortalecimento da
discussao publica sobre seguranca. Espera-se que as contribui¢des apresentadas inspirem

novas investigagoes que aproximem mineracao de dados, politicas publicas e sociedade.

<https://labpaad.github.io/crimes_ stance_ site/home>
2 <https://labpaad.github.io/C-MonAnalys/>



61

Referencias

AMER, Z.; DAVIES, M. D. Context-enriched named entity recognition (ner) for
identifying emerging trends in video comments. University of California, Berkeley, 2025.
Citado 2 vezes nas paginas 11 e 20.

BALUSU, M. R. B.; MERGHANI, T.; EISENSTEIN, J. Stylistic Variation in Social
Media Part-of-Speech Tagging. 2018. Disponivel em: <https://arxiv.org/abs/1804.07331>.
Citado 2 vezes nas paginas 19 e 22.

BARACHI, M. E. et al. A novel sentiment analysis framework for monitoring the evolving
public opinion in real-time: Case study on climate change. Journal of Cleaner Production,
Elsevier, v. 312, p. 127820, 2021. Citado 2 vezes nas paginas 9 e 22.

BARRETO LEONARDO, G. J. Caso Genivaldo: um ano apdés homem ser morto asfixiado
pela PRF, vivva diz que filho ainda ndo sabe que pai foi torturado. 2023. Acesso em: 4 nov.
2025. Disponivel em: <https://gl.globo.com/...> Citado na pagina 1.

BARROS, T. S.; PIRES, C. E. S.; NASCIMENTO, D. C. Leveraging bert for extractive
text summarization on federal police documents. Knowledge and Information Systems,
v. 65, n. 11, p. 4873-4903, 2023. Citado 2 vezes nas paginas 14 e 16.

BECHINI, A. et al. Stance analysis of twitter users: the case of the vaccination topic in
italy. IEEFE Intelligent Systems, IEEE, v. 36, n. 5, p. 131-139, 2020. Citado na pagina 9.

BERTAGLIA, T. F. C.; NUNES, M. d. G. V. Exploring word embeddings for unsupervised
textual user-generated content normalization. arXiv preprint arXiv:1704.02963, 2017.
Citado 3 vezes nas paginas 11, 19 e 20.

BOESINGER, L. et al. Tube2vec: Social and semantic embeddings of youtube channels.
In: Proceedings of the International AAAI Conference on Web and Social Media. [S.1.:
s.n.], 2024. v. 18, p. 2084-2090. Citado na pagina 11.

BOYD, M. S. (new) participatory framework on youtube? commenter interaction in us
political speeches. Journal of Pragmatics, Elsevier, v. 72, p. 46-58, 2014. Citado na
pagina 9.

CERON, A.; NEGRI, F. The “social side” of public policy: Monitoring online public
opinion and its mobilization during the policy cycle. Policy & Internet, Wiley Online
Library, v. 8, n. 2, p. 131-147, 2016. Citado 2 vezes nas paginas 10 e 22.

CHAKRABORTY, P.; SHARMA, A. Public opinion analysis of the transportation policy
using social media data: a case study on the delhi odd—even policy. Transportation in
Developing Economies, Springer, v. 5, p. 1-9, 2019. Citado 2 vezes nas paginas 10 e 22.

CHAPARRO, L. F. et al. Sentiment analysis of social network content to characterize the
perception of security. In: IEEE. 2020 IEEE/ACM International Conference on Advances
in Social Networks Analysis and Mining (ASONAM). [S.1.], 2020. p. 685-691. Citado 3
vezes nas paginas 2, 13 e 16.



Referéncias 62

CHEN, C. et al. Cross-platform violence detection on social media: A dataset and
analysis. In: Proceedings of the 17th ACM Web Science Conference 2025. New York,
NY, USA: Association for Computing Machinery, 2025. (Websci ’25), p. 494-498. ISBN
9798400714832. Disponivel em: <https://doi.org/10.1145/3717867.3717877>. Citado 3
vezes nas paginas 1, 10 e 20.

COSTA, J. et al. Characterizing youtube’s role in online gambling promotion: A case
study of fortune tiger in brazil. In: Proceedings of the 17th ACM Web Science Conference
2025. [S.1.: s.n.], 2025. p. 42-51. Citado na pagina 1.

D’ANDREA, E. et al. Monitoring the public opinion about the vaccination topic from
tweets analysis. Ezpert Systems with Applications, Elsevier, v. 116, p. 209-226, 2019.
Citado 3 vezes nas paginas 3, 8 e 22.

DEVLIN, J. et al. Bert: Pre-training of deep bidirectional transformers for language
understanding. In: Association for Computational Linguistics: Human Language
Technologies. [S.1.: s.n.], 2019. p. 4171-4186. Citado 5 vezes nas paginas 3, 21, 27, 28 e 37.

ELHOSEINY, M. et al. Zero-shot event detection by multimodal distributional semantic
embedding of videos. In: Proceedings of the AAAI conference on artificial intelligence.
[S.1.: s.n.], 2016. v. 30, n. 1. Citado 3 vezes nas péginas 3, 11 e 21.

FEITOSA, M. P. F. et al. Anélise da percepcao das pessoas no twitter sobre acoes
policiais. In: SBC. Anais do XI Brazilian Workshop on Social Network Analysis and
Mining. [S.1.], 2022. p. 73-84. Citado 9 vezes nas péaginas 2, 3, 15, 16, 20, 21, 27, 29 e 35.

GILARDI, F.; ALIZADEH, M.; KUBLI, M. Chatgpt outperforms crowd workers for
text-annotation tasks. Proceedings of the National Academy of Sciences, National Academy
of Sciences, v. 120, n. 30, p. 2305016120, 2023. Citado 3 vezes nas paginas 21, 23 e 36.

GLOBAL Peace Index 2025: Measuring Peace in a Complex World. 2025. Acesso em:
julho de 2025. Disponivel em: <https://www.visionofthumanity.org>. Citado na pagina 1.

GUSMAO, C.; FIGUEIREDO, K.; BRITO, W. A. Técnicas de processamento de
linguagem natural em dentncias criminais: Automatizacao e classificacao de texto em
portugués coloquial. In: SBC. Semindrio Integrado de Software e Hardware (SEMISH).
[S.1.], 2021. p. 172-182. Citado na pégina 14.

HAND, L. C.; CHING, B. D. Maintaining neutrality: A sentiment analysis of police agency
facebook pages before and after a fatal officer-involved shooting of a citizen. Government
Information Quarterly, Elsevier, v. 37, n. 1, p. 101420, 2020. Citado na pagina 2.

HOSSAIN, T. et al. Covidlies: Detecting covid-19 misinformation on social media. In:
Proceedings of the 1st Workshop on NLP for COVID-19 (Part 2) at EMNLP 2020. [S.1..
s.n.], 2020. Citado na péagina 3.

HUANG, Y.; HUANG, J. X. Exploring chatgpt for next-generation information retrieval:
Opportunities and challenges. Web Intelligence, v. 22, n. 1, p. 31-44, 2024. Disponivel em:
<https://journals.sagepub.com/doi/abs/10.3233/WEB-230363>. Citado 2 vezes nas
paginas 36 e 48.

JACCARD, P. The distribution of the flora in the alpine zone. New Phytologist, v. 11,
n. 2, p. 37-50, 1912. Disponivel em: <https://nph.onlinelibrary.wiley.com/doi/abs/10.
1111/§.1469-8137.1912.tb05611.x>. Citado 2 vezes nas paginas 21 e 52.



Referéncias 63

JANSEN, A. et al. Large-scale audio event discovery in one million youtube videos. In:
IEEE. 2017 IEEFE International Conference on Acoustics, Speech and Signal Processing
(ICASSP). [S.1], 2017. p. 786-790. Citado 3 vezes nas paginas 3, 11 e 21.

KAPLAN, A. et al. Responsible and sustainable ai: Considering energy consumption in
automated text classification evaluation tasks. In: [IEEE COMPUTER SOCIETY. 2025
IEEE/ACM 9th International Workshop on Green and Sustainable Software (GREENS).
[S.1], 2025. p. 76-83. Citado na pégina 2.

KAPPAUN, A.; OLIVEIRA, J. Andlise sobre viés de género no youtube: Um estudo sobre
as eleicoes presidenciais de 2018 e 2022. In: SBC. Brazilian Workshop on Social Network
Analysis and Mining (BraSNAM). [S.1.], 2023. p. 127-138. Citado na pagina 9.

KARAMOUZAS, D.; MADEMLIS, I.; PITAS, I. Public opinion monitoring through
collective semantic analysis of tweets. Social Network Analysis and Mining, Springer,
v. 12, n. 1, p. 91, 2022. Citado na pagina 9.

KERAGHEL, 1.; MORBIEU, S.; NADIF, M. A survey on recent advances in named entity
recognition. arXiv preprint arXiv:2401.10825, 2024. Citado 2 vezes nas paginas 11 e 20.

KOCON, J. et al. Chatgpt: Jack of all trades, master of none. Information Fusion,
Elsevier, v. 99, p. 101861, 2023. Citado 3 vezes nas paginas 21, 27 e 37.

KU, C. H.; IRIBERRI, A.; LEROY, G. Natural language processing and e-government:
crime information extraction from heterogeneous data sources. In: Proceedings of the 2008
international conference on Digital government research. [S.1.: s.n.], 2008. p. 162-170.
Citado na péagina 14.

KUHN, H. W. The hungarian method for the assignment problem. Naval research logistics
quarterly, Wiley Online Library, v. 2, n. 1-2, p. 83-97, 1955. Citado na pagina 48.

LI, J. et al. A survey on deep learning for named entity recognition. I[FEFE
Transactions on Knowledge and Data Engineering, Institute of Electrical and Electronics
Engineers (IEEE), v. 34, n. 1, p. 50-70, jan. 2022. ISSN 2326-3865. Disponivel em:
<http://dx.doi.org/10.1109/TKDE.2020.2981314>. Citado 2 vezes nas paginas 20 e 22.

LU, J. et al. Padellm-ner: Parallel decoding in large language models for named entity
recognition. arxiv e-prints, pages arxiv—2402. Advances in Neural Information Processing
Systems, 2024. Citado na pagina 11.

MAHESH, B. Machine learning algorithms-a review. International Journal of Science and
Research (IJSR).[Internet], v. 9, p. 381-386, 2020. Citado na pégina 28.

MATA, D. F.; SILVA, N. F. F. da. Enhancing stance detection in low-resource brazilian
portuguese using corpus expansion generated by GPT-3.5. In: GAMALLO, P. et al.
(Ed.). Proceedings of the 16th International Conference on Computational Processing of
Portuguese, PROPOR 2024, Santiago de Compostela, Galicia/Spain, March 12-15, 2024,
Volume 1. Association for Computational Lingustics, 2024. p. 503-508. Disponivel em:
<https://aclanthology.org/2024.propor-1.51>. Citado na péagina 2.

MANNING, C. D.; RAGHAVAN, P.; SCHuUTZE, H. Introduction to Information Retrieval.
USA: Cambridge University Press, 2008. ISBN 0521865719. Citado na pagina 48.



Referéncias 64

MATOS, K.; RIBEIRO, R.; FERREIRA, J. C. Mining population opinion about local
police. Multimedia Tools and Applications, Springer, p. 1-27, 2025. Citado 3 vezes nas
paginas 2, 12 e 16.

MIAO, L.; LAST, M.; LITVAK, M. Tracking social media during the covid-19 pandemic:
The case study of lockdown in new york state. Expert Systems with Applications, Elsevier,
v. 187, p. 115797, 2022. Citado na pagina 8.

MINING, W. I. D. Data mining: Concepts and techniques. Morgan Kaufinann, v. 10, n.
559-569, p. 4, 2006. Citado na pagina 38.

MOHAMMAD, S. et al. SemEval-2016 task 6: Detecting stance in tweets. In: Proceedings
of the 10th International Workshop on Semantic Evaluation. [S.l.: s.n.], 2016. Citado na
pagina 1.

MOHAMMAD, S. M.; SOBHANI, P.; KIRITCHENKO, S. Stance and sentiment in
tweets. ACM Transactions on Internet Technology (TOIT), ACM New York, NY, USA,
v. 17, n. 3, p. 1-23, 2017. Citado 2 vezes nas paginas 21 e 29.

MONDAL, M. et al. A survey of multimodal event detection based on data fusion. The
VLDB Journal, Springer, v. 34, n. 1, p. 9, 2025. Citado 2 vezes nas paginas 3 e 11.

MOZAFARI, M.; FARAHBAKHSH, R.; CRESPI, N. A bert-based transfer learning
approach for hate speech detection in online social media. In: SPRINGER. International
Conference on Complex Networks and Their Applications. [S.1.], 2019. p. 928-940. Citado
na pagina 21.

MOZAFARI, M.; FARAHBAKHSH, R.; CRESPI, N. A bert-based transfer learning
approach for hate speech detection in online social media. In: SPRINGER. Proceedings of
the Eighth International Conference on Complex Networks and Their Applications. [S.1.],
2020. Citado 2 vezes nas paginas 2 e 10.

NANAYAKKARA, A. C. Exploratory analysis of the black lives matter movement’s
visibility on youtube. In: 202/ 4th International Conference on Advanced Research in
Computing (ICARC). [S.1.: s.n.], 2024. p. 161-166. Citado 3 vezes nas paginas 2, 13 e 16.

NEWMAN, N. et al. Reuters institute digital news report 2022. Reuters Institute for the
study of Journalism, 2022. Citado na pagina 1.

NGUYEN, D. Q.; VU, T.; NGUYEN, A. T. Bertweet: A pre-trained language model for
english tweets. arXiv preprint arXiv:2005.10200, 2020. Citado na pagina 21.

NUBILA, K. D. et al. Technopopulism and politainment in brazil: Bolsonaro government’s
weekly youtube broadcasts. Media and Communication, PRT, v. 11, n. 2, p. 137-147,
2023. Citado na péagina 9.

OH, G.; ZHANG, Y.; GREENLEAF, R. G. Measuring geographic sentiment toward police
using social media data. American Journal of Criminal Justice, Springer, p. 1-17, 2021.
Citado 3 vezes nas paginas 2, 12 e 16.

OTTONI, R. et al. Analyzing right-wing youtube channels: Hate, violence and
discrimination. In: Proceedings of the 10th ACM conference on web science. [S.1.: s.n.],
2018. p. 323-332. Citado na pagina 1.



Referéncias 65

PEREIRA Erica et al. Analyzing youtube videos shared on whatsapp and telegram
political public groups. In: Proceedings of the 28th Brazilian Symposium on Multimedia
and the Web. Porto Alegre, RS, Brasil: SBC, 2022. p. 29-38. ISSN 0000-0000. Disponivel
em: <https://sol.sbc.org.br/index.php/webmedia/article/view/22088>. Citado na
pagina 1.

REIMERS, N. et al. Sentence-bert: Sentence embeddings using siamese bert-networks.
In: ASSOCIATION FOR COMPUTATIONAL LINGUISTICS. Proceedings of the 2019
Conference on Empirical Methods in Natural Language Processing. [S.1.], 2019. Citado 3
vezes nas paginas 20, 22 e 51.

RICARDO, C. d. M.; SIQUEIRA, P. P. de; MARQUES, C. R. Estudo conceitual sobre os
espacos urbanos seguros. Revista brasileira de sequranca publica, v. 7, n. 1, p. 200-216,
2013. Citado na pagina 1.

ROCHA, S. et al. Uso de caracteristicas temporais e semanticas para detectar eventos em
videos de violéncia urbana. In: Proceedings of the 31st Brazilian Symposium on Multimedia
and the Web. Porto Alegre, RS, Brasil: SBC, 2025. p. 464-472. ISSN 0000-0000. Disponivel
em: <https://sol.sbc.org.br/index.php/webmedia/article/view/37992>. Citado na
pagina 5.

ROCHA, S. S. da et al. Monitorando a opiniao ptblica sobre operagoes policiais no brasil
via comentarios de videos no youtube. In: SBC. Brazilian Workshop on Social Network
Analysis and Mining (BraSNAM). [S.1.], 2024. p. 158-171. Citado 3 vezes nas paginas 5,
35 e 46.

ROMANQO, 8. et al. Adjusting for chance clustering comparison measures. Journal
of Machine Learning Research, v. 17, n. 134, p. 1-32, 2016. Disponivel em:
<http://jmlr.org/papers/v17/15-627.html>. Citado na pagina 48.

SBTNEWS. Homem com esquizofrenia € morto por policiais durante surto
no RS. 2025. YouTube. Acesso em: 17 nov. 2025. Disponivel em: <https:
//www.youtube.com/watch?v=mR3U_BnGzHw>. Citado na péagina 1.

SCHILLER, B.; DAXENBERGER, J.; GUREVYCH, I. Stance detection benchmark:
How robust is your stance detection? KI-Kiinstliche Intelligenz, Springer, v. 35, n. 3, p.
329-341, 2021. Citado 2 vezes nas paginas 2 e 10.

SCOTLAND, J.; THOMAS, A.; JING, M. Public emotion and response immediately
following the death of george floyd: A sentiment analysis of social media comments.
Telematics and Informatics Reports, Elsevier, v. 14, p. 100143, 2024. Citado 3 vezes nas
paginas 2, 13 e 16.

SIDHARTA, S. et al. Sentiment analysis of hashtag activism on social media twitter.
In: 2023 International Conference on Computer Science, Information Technology and
Engineering (ICCoSITE). [S.1.: s.n.], 2023. p. 73-77. Citado 2 vezes nas paginas 13 e 16.

SOUZA, F.; NOGUEIRA, R.; LOTUFO, R. BERTimbau: pretrained BERT models for
Brazilian Portuguese. In: Brazilian Conference on Intelligent Systems. [S.1.: s.n.], 2020.
Citado 5 vezes nas paginas 3, 21, 28, 37 e 38.



Referéncias 66

SOUZA, M. d. F. M. de et al. Analise de padroes e associagdes em crimes relacionados a
violéncia contra mulheres utilizando word2vec para processamento em linguagem natural.
In: SBC. Escola Regional de Informdtica de Mato Grosso (ERI-MT). [S.1.], 2023. p.
196-200. Citado na pagina 14.

STEINER, T. et al. Crowdsourcing event detection in youtube videos 58-67. In:
CEUR WORKSHOP PROCEEDINGS. DeRiVE 2011 Detection, Representation, and
FEzploitation of Events in the Semantic Web. [S.1.], 2011. p. 58-67. Citado na péagina 12.

THIES, J. et al. Graphtmt: unsupervised graph-based topic modeling from video
transcripts. In: IEEE. 2021 IEEE Seventh International Conference on Multimedia Big
Data (BigMM). [S.1.], 2021. p. 1-8. Citado 4 vezes nas paginas 3, 11, 21 e 23.

TSAMARDINOS, I.; GREASIDOU, E.; BORBOUDAKIS, G. Bootstrapping the
out-of-sample predictions for efficient and accurate cross-validation. Machine learning,
Springer, v. 107, p. 18951922, 2018. Citado na pagina 39.

VINH, N. X.; EPPS, J.; BAILEY, J. Information theoretic measures for clusterings
comparison: is a correction for chance necessary? In: Proceedings of the 26th Annual
International Conference on Machine Learning. New York, NY, USA: Association for
Computing Machinery, 2009. (ICML ’09), p. 1073-1080. ISBN 9781605585161. Disponivel
em: <https://doi.org/10.1145/1553374.1553511>. Citado na pagina 48.

WANG, M. et al. Identifying critical outbreak time window of controversial events based
on sentiment analysis. Plos one, Public Library of Science San Francisco, CA USA, v. 15,
n. 10, p. e0241355, 2020. Citado 2 vezes nas paginas 10 e 22.

WEAVER, A. J.; ZELENKAUSKAITE, A.; SAMSON, L. The (non) violent world of
youtube: Content trends in web video. Journal of Communication, Oxford University
Press, v. 62, n. 6, p. 1065-1083, 2012. Citado na pagina 1.

WEINZIERL, M.; HOPFER, S.; HARABAGIU, S. Misinformation adoption or rejection
in the era of covid-19. In: Proceedings of the International AAAI Conference on Web and
Social Media (ICWSM), AAAI Press. [S.1.: s.n.], 2021. Citado na pagina 3.

WU, S. et al. Zero-shot event detection using multi-modal fusion of weakly supervised
concepts. In: Proceedings of the IEEE conference on computer vision and pattern
recognition. [S.1.: s.m.], 2014. p. 2665-2672. Citado 3 vezes nas paginas 3, 11 e 21.

YANG, L. et al. A reinforcement learning approach combined with scope loss function for
crime prediction on twitter (x). IEEE Access, v. 12, p. 149502-149527, 2024. Citado 3
vezes nas paginas 2, 13 e 16.

YI, P.; ZUBIAGA, A. Weakly supervised cross-platform teenager detection with
adversarial bert. In: ACM Conference on Hypertext and Social Media. [S.1.: s.n.], 2021.
Citado 2 vezes nas péaginas 2 e 10.

YOUSAF, K.; NAWAZ, T. A deep learning-based approach for inappropriate content
detection and classification of youtube videos. IEEE Access, v. 10, p. 1628316298, 2022.
Citado na péagina 11.



Referéncias 67

YOUSEFI, N.; SHAIK, M.; AGARWAL, N. Characterizing multimedia information
environment through multi-modal clustering of youtube videos. In: SPRINGER.
International Conference on Smart Multimedia. [S.1.], 2024. p. 295-309. Citado na pagina
1.



