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RESUMO

A pandemia de COVID-19 impactou as vidas de muitos alunos de graduacdo ao redor do mundo,
causando mudancas significativas nas suas rotinas. A necessidade de medidas de combate a
transmissdo do virus, como distanciamento social e migrac¢do para aulas online, gerou uma série
de situagdes que afetaram os estudantes nos ambitos sociais, educacionais e emocionais. Com
o objetivo de ajudar o planejamento de politicas efetivas por institui¢des, buscou-se analisar
esses impactos através de relatos de alunos de graduacdo, obtidos pela coleta de discussoes
publicadas no site de noticias sociais Reddit entre 1 de janeiro de 2020 a 31 de dezembro de 2021.
Para essa andlise, foi utilizado um modelo de topico neural para aplicar document embeddings
contextuais — gerados através de um modelo de linguagem pré-treinado — no agrupamento
de postagens semanticamente semelhantes, resultando em clusters densos, que tiveram suas
estruturas temadticas representadas na forma de palavras-chave. Para auxiliar a interpretacdo dos
resultados, foram observados os documentos mais representativos de cada tépico e foi gerado um
diagrama da hierarquia entre os clusters, ajudando a compreender a similaridade estrutural entre
documentos de diferentes topicos. Além disso, foram exploradas as postagens mais populares
sobre os relatos observados, levando em conta diferentes periodos. Com a andlise desses fatores
e através dos topicos de maior utilidade, obteve-se como resultado um estudo dos impactos da
pandemia de COVID-19 em alunos de graduacio, onde analisou-se os temas principais de cada

grupo de relatos, descrevendo-os em termos compreensiveis.

Palavras-chave: Impactos da COVID-19. Alunos de graduacdo. Modelagem de topicos.

Clusterizacao hierarquica.



ABSTRACT

The COVID-19 pandemic has impacted the lives of many undergraduate students around the
world, causing significant changes in their routines. The need for measures to combat the
transmission of the virus, such as social distancing and migration to online classes, has caused a
series of situations that affected students in the social, educational and emotional spheres. In
order to help institutions plan effective policies, we sought to analyze these impacts through
posts from undergraduate students, obtained by collecting discussions published on the social
news site Reddit between January 1, 2020 and December 31, 2021. For this analysis, we used a
neural topic model to apply contextual document embeddings — generated through a pre-trained
language model — in the grouping of semantically similar posts, resulting in dense clusters, which
had their thematic structures represented in the form of keywords. To help interpret the results,
the most representative documents of each topic were observed and a diagram showing the
hierarchy between clusters was generated, helping understand the structural similarity between
documents across different topics. In addition, we explored the most popular posts about the
observed themes, taking into account various periods. By analysing these factors and considering
the most useful topics, the result was a study of the impacts of the COVID-19 pandemic on
undergraduate students, where the main themes of each group of posts were observed and

translated into understandable terms.

Keywords: Impacts of COVID-19. Undergraduate students. Topic modeling. Hierarchical

clustering.
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1 INTRODUCAO

Em 2020, com os acontecimentos da pandemia de COVID-19, as vidas de pessoas
de varias partes do mundo foram impactadas, gerando mudancas significativas nas suas rotinas e
habitos. Dentre os grupos afetados, pode-se mencionar os estudantes de ensino superior, que
frequentemente mostraram alteracdes negativas nos contextos educacionais, sociais € emocionais
em diversos paises (ARISTOVNIK et al., 2020). A necessidade de medidas de combate a
transmissdo da doenca refletiu ainda em mudancas na abordagem de ensino adotada pelas
universidades, causando rapidamente a migracao de aulas presenciais para meios online em
muitos lugares do mundo (ALI, 2020).

Durante os primeiros meses de 2021, o ensino a distancia ainda predominava em
muitas universidades. Entretanto, com o avanco da vacinacdo e a reducdo do nimero de casos de
coronavirus ao redor do mundo, muitas instituicdes voltaram a adotar o ensino presencial para o
segundo semestre do ano, apesar das preocupacOes com a variante Delta NADWORNY, 2021;
NIETZEL, 2021). No final de 2021, porém, com a dissemina¢do da variante Omicron, algumas
instituicdes anunciaram novamente a adocao de estratégias de ensino a distancia para o inicio de
2022, tornando a situagdo incerta para muitos estudantes (HERNANDEZ, 2021).

No geral, a conjuntura da situag@o vivida durante a pandemia causou nos estudantes
um aumento da sensa¢do de isolamento, de ansiedade, de frustracdes e de preocupacdes com
o futuro profissional e académico. Além disso, outros problemas enfrentados por parte dos
universitarios foram a dificuldade de adaptacido ao ensino remoto e de estratégias de estudo
individual, intensificados pela falta de motivacdo e a necessidade de maior autodisciplina.
Porém, o apoio de professores e de setores de assisténcia estudantil em instituicdes de ensino
superior tiveram um papel fundamental na redu¢do dos impactos, mostrando que € possivel criar
estratégias de mitigacdo durante crises sanitdrias, de modo que as necessidades dos estudantes

sejam levadas em consideracdo (ARISTOVNIK et al., 2020).

1.1 Problematica

Diante do exposto anteriormente, mostra-se util a coleta e analise de uma base de
dados contendo relatos de diferentes tipos de situagdes observadas por estudantes durante crises
anteriores, podendo, possivelmente, ter aplicacdes no planejamento antecipado de politicas de

apoio a estudantes durante eventuais crises no futuro. Para a coleta desses dados, € razoavel
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dirigir a atengdo as redes sociais, pois € um setor que movimentou-se durante o ano de 2020
(SCHULTZ; PARIKH, 2020) e, dada a natureza desse tipo de site, € possivel encontrar com
facilidade relatos pessoais e discussdes acerca de eventos globais.

De fato, nas redes sociais, a doenca causada pelo novo coronavirus se tornou um dos
assuntos mais comentados logo no inicio de 2020 (BRANDON, 2020) e causou, no decorrer do
ano, um aumento de utiliza¢do além do esperado de sites do género (SCHULTZ; PARIKH, 2020).
Uma dessas redes foi o Reddit, com um aumento de 44% no ndmero de usuarios diarios em
relacdo a 2019, destacando uma quantidade de mais 50 milhdes de men¢des ao coronavirus na
plataforma ao longo de 2020 (REDDIT, 2020). No ano seguinte, o site voltou a crescer, com um
aumento de 19% no numero de postagens € 12% no numero de comentdrios (REDDIT, 2021b).

No Reddit, as pessoas realizam postagens andnimas em comunidades criadas por
usudrios acerca de interesses especificos, com regras pré-definidas e delimitacdo de assuntos.
Dentre as comunidades universitarias, algumas das maiores sdao r/College e r/GradSchool,
subreddits (como chamam-se os sub-féruns) criados para a discussdo de assuntos relacionados a
vida estudantil, sendo o primeiro no contexto de graduacao, e o segundo de mestrado e doutorado.
Nessas comunidades € possivel encontrar diversos relatos sobre diferentes aspectos de vivéncia,
incluindo experiéncias com mudangas impostas pela pandemia, o que pode consistir em uma
fonte de dados muito favoravel, com destaque a espontaneidade de participacdo dos usudrios nas
discussoes, sem a necessidade de interferéncia do pesquisador. Porém, devido ao grande volume
de postagens e comentdrios existentes nesses meios, € dificil fazer uma analise adequada por
métodos manuais, que podem ser extensos e cansativos.

Utilizando-se conceitos de Aprendizagem de Maquina (AM) e Processamento de
Linguagem Natural (PLN), é possivel lidar com os desafios supracitados de forma automatizada,
reduzindo consideravelmente o tempo e o esfor¢o necessarios para analisar a vasta colecdo
de textos que pode ser encontrada em redes sociais. Além disso, o progresso crescente nesses
campos torna acessiveis ferramentas de andlise e processamento que diminuem significativamente
as barreiras técnicas entre o pesquisador e o0 objeto de pesquisa, sendo aplicdveis em diversos
ambitos de estudo, como as humanidades, as engenharias e as ciéncias sociais.

De modo geral, o PLN engloba técnicas de computagdo para assimilar e produzir
contetido em lingua natural, visando promover a solu¢do de tarefas diversas do mundo real
(HIRSCHBERG; MANNING, 2015); enquanto a AM consiste em uma série de métodos que

possibilitam detectar de modo automatizado a presenca de padrdes em um grupo de dados,
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permitindo ainda o uso dessa experi€éncia adquirida para realizar predicdes (MURPHY, 2012).
Em conjunto, essas duas disciplinas viabilizam o desenvolvimento das mais variadas tecnologias,
como traducdo de textos, assistentes virtuais, modelagem de tépicos e até mesmo mineracao de
opinido (CAMBRIA; WHITE, 2014; HIRSCHBERG; MANNING, 2015).

Para o presente trabalho, a técnica citada mais relevante é a modelagem de tépicos,
pois através dela é possivel descobrir, a partir de uma cole¢do de textos de um periodo, uma
série de topicos — organizados em palavras-chave — que categorizam as estruturas tematicas dos
documentos observados, permitindo produzir uma base de dados conveniente e acessivel para a
descoberta de conhecimento (BLEI ef al., 2003; BLEI, 2012).

Nesse sentido, essa monografia sugere contribuir para a pesquisa de relatos estudantis
durante a pandemia a partir de dados coletados do Reddit. Tais dados passaram por um processo
de triagem, para entdo serem transformados em representacdes vetoriais por intermédio de um
modelo de linguagem baseado em Aprendizagem Profunda (AP). Através dessas representacdes,
os relatos foram agrupados automaticamente considerando a similaridade semantica entre eles,
de modo que documentos que descrevem uma mesma temética possam compartilhar uma mesma
categoria. Dessa forma, foi possivel extrair as palavras mais caracteristicas de cada agrupamento,
resultando em topicos que puderam ser interpretados a partir dessas palavras-chave e dos relatos
mais representativos de cada tema. Por fim, foram descritas as relacdes entre os tdpicos e foram

analisados os relatos mais populares referentes a pandemia de COVID-19.

1.2 Objetivos

1.2.1 Objetivo Geral

O objetivo geral desta pesquisa € analisar, a partir da aplica¢do de técnicas de PLN e
AM, os topicos referentes a impactos da pandemia de COVID-19 no contexto de estudantes de

graduacao usudrios de comunidades universitdrias do Reddit.

1.2.2 Objetivos Especificos

Identificar os topicos referentes a pandemia;

Analisar o nivel de coeréncia dos topicos;

Identificar a relacdo entre topicos; e

Elaborar a visualizacdo de insights.



17
2  FUNDAMENTACAO TEORICA

Segundo Chomsky (2006), a linguagem € um atributo essencial para a humanidade,
insepardvel de qualquer fase critica da existéncia da espécie, e que desempenha um papel
fundamental no pensamento e na interagcdo humana, atuando como uma ferramenta de livre
expressao de ideias e de sentimentos. Dessa forma, linguagem expressa o que o autor chama de
“a esséncia humana”, a capacidade generativa da cogni¢do da espécie, que permite a constru¢ao
de palavras e frases novas tidas como possibilidades infinitas.

Assim, Chomsky (2002) afirma que nao ha limites de combinacdes possiveis para a
composi¢ao de uma sequéncia gramatical, e que sempre € possivel gerar uma nova frase. Porém,
apesar desse aspecto criativo, Fromkin (2013) descreve que os falantes de uma lingua em comum
podem, através do conhecimento compartilhado da gramética, comunicar-se uns com 0s outros
com o minimo de distor¢ao, sendo esse conhecimento admitido como um fator implicito, ndao
sendo obrigatdrio o estudo de conceitos linguisticos para o aprendizado de uma lingua.

Nesse sentido, os aspectos supracitados caracterizam alguns dos maiores desafios
para o processamento de linguas naturais: a ambiguidade e a larga variabilidade, que na compu-
tacdo se traduzem em uma alta esparsidade de dados. Por conseguinte, € muito dificil descrever
explicitamente as regras que compdem uma lingua, ja que as maneiras pelas quais as palavras
podem ser combinadas para construir significados sdo praticamente infinitas, o que dificulta
consideravelmente o planejamento de algoritmos aplicdveis nesse cendrio, fazendo surgir a ne-
cessidade de compreender conceitos de Inteligéncia Artificial (IA) que permitem o aprendizado
automadtico de estruturas e representacdes da linguagem: AM, AP e PLN (GOLDBERG, 2017).

No contexto de utilizagdo da linguagem na Internet, pode-se destacar o imenso
volume de informagdes geradas na forma de texto, potencializado em grande parte pelo uso das
redes sociais, onde os usudrios podem compartilhar opinides sobre uma variedade de assuntos
e atuar como produtores de conteido. Atualmente, na Internet, produz-se semanalmente mais
dados do que havia desde os seus primérdios até 2003 — ano que precedeu a criacdo de um dos
sites mais populares do mundo, o Facebook (CAMBRIA; WHITE, 2014).

Dessa forma, considerando o cendrio de coleta e interpretacdo de dados em larga
escala a partir de redes sociais, torna-se evidente a necessidade de uso de técnicas automatizadas
para o processamento da informacao textual, sendo uma das mais apropriadas para esse trabalho

a modelagem de tépicos — conceito discutido na Sec¢do 2.4.
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Nesse sentido, para possibilitar o entendimento dessa monografia, sao discutidos
neste capitulo os principais fundamentos tedricos necessarios para o desenvolvimento da pesquisa
proposta: AM, AP, PLN e modelagem de topicos. Em cada secdo, os conceitos mais significativos

sdo descritos e, quando relevante, sao relacionados aos demais fundamentos abordados.

2.1 Aprendizagem de Maquina

A AM ¢ uma vertente da IA que envolve um conjunto de métodos computacionais
que utilizam informacdes, obtidas por meio de anélises de dados, para adquirir experiéncia e
realizar predicdes acerca de um problema. Os dados utilizados nesse processo podem estar na
forma de grupos rotulados ou podem abranger elementos nao-estruturados (MOHRI er al., 2018).
Quanto aos tipos de tarefas de AM, pode-se identificar diferentes categorias, especificadas na

proxima subsecao.
2.1.1 Tipos de Aprendizagem

A aprendizagem supervisionada envolve algoritmos que sdo treinados em uma
série de exemplos previamente rotulados — com resultados definidos — e, a partir da experiéncia
adquirida, geram predi¢des para novos casos, estabelecendo rétulos conforme o que foi observado
nas etapas de treinamento. E comum empregar esse tipo de tarefa em problemas de classificagio
e de regressao (MOHRI er al., 2018).

Na aprendizagem ndo-supervisionada, o algoritmo recebe somente dados que nao
foram rotulados e, através do treinamento definido pelo modelo, aprende a reconhecer estru-
turas ocultas, ou seja, que ndo sao diretamente observaveis — processo por vezes chamado de
“descoberta de conhecimento” (MURPHY, 2012). No ambito do PLN, é comum encontrar
dados nao-rotulados, sendo possivel expandir a base de conhecimento através da aplicacdo de
algoritmos de aprendizagem ndo-supervisionada (MANNING; SCHUTZE, 1999).

Na aprendizagem semi-supervisionada, o algoritmo recebe tanto dados rotulados
quanto nao-rotulados e, apds o treinamento, realiza predi¢des para novos casos. Esse tipo de
tarefa pode beneficiar circunstancias onde dados rotulados requerem muito esfor¢co para serem
adquiridos, mas que haja uma ampla disponibilidade de dados ndo-rotulados. Além disso, o uso
de dados nao-rotulados pode ajudar a melhorar o desempenho de aplicagdes que normalmente

fariam uso exclusivo de dados rotulados (MOHRI et al., 2018; MURPHY, 2012).
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A aprendizagem por reforco se refere a uma tarefa onde um agente de um sistema
interage ativamente com o ambiente, sob a mediacdo de um plano de recompensas e penalidades
que visam maximizar uma acao esperada, de acordo com as necessidades da aplicacdo. Esse tipo
de tarefa tem sido empregado com sucesso em uma variedade de contextos, incluindo sistemas
de telecomunicagdes, robdtica e jogos digitais (MOHRI et al., 2018).

Por fim, € importante ressaltar, para o presente trabalho, que a qualidade de algo-
ritmos de AM levam em consideragdo, além dos critérios convencionais de complexidade de
espaco e de tempo, a complexidade da amostra, fazendo-se necessdrio avaliar o tamanho minimo
desta para que um algoritmo possa aprender um conjunto de conceitos (MOHRI et al., 2018).
Portanto, na modelagem de tépicos a quantidade de palavras disponiveis no corpus influencia

diretamente a qualidade dos resultados.

2.1.2  Clusterizacdo de Dados

A clusterizagdo € uma tarefa de AM nao-supervisionada para o agrupamento de
dados com base em um critério pré-definido, resultando em grupos denominados “clusters’.
Quanto ao formato de entrada do algoritmo, a clusterizacdo pode ser baseada em similaridade ou
baseada em features; ja quanto ao formato de saida, ela pode ser classificada como clusterizacao
particionada ou clusteriza¢do hierdrquica (MURPHY, 2012).

Na clusterizacdo baseada em similaridade, a entrada do algoritmo € uma matriz de
dissimilaridade N x N, que representa uma métrica de distancia entre dois objetos em um espago
de d dimensdes; enquanto na clusterizagdo baseada em features, a entrada do algoritmo € uma
matriz de features N x D, onde N € a quantidade de elementos e D é a dimensionalidade de
cada amostra. O agrupamento de dados com base na dissimilaridade tem como vantagem a
possibilidade de aplicagdo de critérios de similaridade especificos do dominio que ajudam a
descrever a relacdo entre objetos a partir dos seus clusters; enquanto a vantagem do agrupamento
com base em features é a boa aplicabilidade para dados com muitos ruidos (IGUAL et al., 2017).

Na clusterizacao particionada, o algoritmo opera para agrupar os dados em conjuntos
desarticulados; enquanto na clusterizacdo hierdrquica, o algoritmo agrupa os dados a partir de
uma arvore hierarquica. Esses dois tipos de clusterizacdo distinguem-se também pelo modo que
¢ determinado o nimero K de clusters, sendo que na clusterizacdo particionada o valor de K
deve ser previamente definido pelo pesquisador; enquanto na clusterizacao hierdrquica esse valor

¢ obtido automaticamente, podendo facilitar consideravelmente o processo (MURPHY, 2012).
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A 4rvore resultante de uma clusteriza¢do hierarquica ¢ chamada “dendrograma”
(Figura 1), diagrama que pode ser usado como ferramenta de interpretacao de dados, ja que
ele representa as relagdes de similaridade entre os elementos da amostra considerada (DROUT,;

SMITH, 2012; IGUAL et al., 2017).

Figura 1 — Exemplo ilustrativo de dendrograma e seus elementos

Dendrogram of Text A
Clades (cut into 1000 word chunks) Clade

|

Leaf Leaves
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N\

Fonte: Drout e Smith (2012).

A Figura 1 apresenta um dendrograma ilustrativo e cada um dos elementos o compde.
A parte superior € a chamada “raiz” do dendrograma, que corresponde a um cluster tnico que
contém todos os objetos da amostra. Na parte mais inferior, localizam-se as folhas (indicadas
pelas setas vermelhas), que sdo clusters de uma unidade formados por cada objeto da amostra.
No centro, pode-se observar os “clados” (indicados pelas setas azuis), estruturas cuja organiza¢ao
designam a relacdo de similaridade entre os objetos: as conexdes descrevem a ligacdo entre eles,
de modo que dois objetos que sdo diretamente conectados — como 1 e 2 — possuem maior relagao;
enquanto a altura descreve o grau de similaridade, sendo que quanto mais baixo for um clado

mais similares sd@o os objetos conectados por ele (DROUT; SMITH, 2012).

2.1.2.1 Métricas de Disténcia

Como apontado anteriormente, a matriz de dissimilaridade de uma clusterizacao
representa uma métrica de distancia entre dois objetos, e por isso € importante compreender as
distancias que podem influenciar o resultado da formacao de clusters. Para o presente trabalho,
as métricas mais relevantes sdo aquelas que apontam a similaridade entre dois vetores numéricos

A =[ay,ay,...,ay] € B=[by1,bs,...,by], descritas por Manning e Schiitze (1999):
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Produto Escalar = a\b) + azby + ... + ayb, = |a||b|cos 6. (2.1)
Ca a-b
Similaridade do Cosseno = W (2.2)
a
Distancia Euclidiana = \/(a1 —b1)2+(a—b2)% + ...+ (an, — by)?. (2.3)

As equagdes acima nao sao proporcionais e, portanto, produzem ranqueamentos
de similaridade diferentes. Além disso, a magnitude dos vetores € considerada, o que pode
enviesar a clusterizacdo de documentos com muitas palavras (GOOGLE DEVELOPERS, 2020).
Porém, esses problemas podem ser facilmente enfrentados, pois uma propriedade importante da
similaridade entre vetores é que, quando normalizados, o produto escalar e a distancia euclidiana

passam a ser proporcionais ao cosseno (MANNING; SCHUTZE, 1999), conforme a seguir:

Produto Escalar = Similaridade do Cosseno = cos 6. 2.4)
Distancia Euclidiana = 2 —2cos 6. (2.5)

2.2 Aprendizagem Profunda

Nos ultimos anos, as redes neurais tém se tornado ferramentas cada vez mais fun-
damentais para aplicacdes de PLN. Essas redes s@o compostas por um conjunto de unidades
computacionais — chamadas “nés” ou “neur6nios” — que agem em paralelo, recebendo um vetor
de valores e produzindo como saida um unico valor (Figura 2) JURAFSKY; MARTIN, 2022).
Esses sistemas permitem que aplicacdes de AM adquiram experi€ncia através de uma hierarquia
de conceitos, captando aqueles mais simples para a definicdo de outros mais complexos. Assim,
ap6s uma série de treinamentos, uma aplicagdo desse tipo pode se tornar apta para executar
tarefas que envolvem padrdes cujas regras s@o dificeis de serem descritas por um humano, como
reconhecimento de objetos e compreensao textual. Esse processo de aprendizagem ocorre ao
longo de vérias camadas (ou layers) e, por isso, o uso desse tipo sistema é chamado de AP

(MURPHY, 2012; GOODFELLOW et al., 2016).
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Figura 2 — Esquema de neurdnio recebendo um vetor de entrada e um bias, e retornando um
Unico valor de saida

Fonte: Jurafsky e Martin (2022).

A Figura 2 ilustra um neurdnio recebendo trés valores xi, xo € x3, € um bias b,
que funciona como um peso para a soma ponderada dos valores de entrada, resultando em z.
Esse resultado passa, entdo, por uma funcdo nao-linear — denominada “func¢do de ativacao”—,
produzindo o valor de saida a do neurdnio (JURAFSKY; MARTIN, 2022).

Figura 3 — Esquema de modelo de AP mostrando a extragdo de
features para cada camada
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Fonte: Goodfellow et al. (2016).

Em comparagdo com métodos de AM tradicionais, aplicacdes que fazem uso de
AP tendem a ser mais eficientes, pois sdo capazes de aprender a representacdo dos dados
automaticamente e expressa-la através de outras representacdes mais simples (Figura 3), sem

exigir que o pesquisador investigue manualmente os atributos (ou features) significativos para a
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resoluc@o do problema. Assim, problemas complexos que normalmente exigiriam intervengao
humana continua para cada mudanca, podem ser resolvidos de forma mais rapida e flexivel com
o uso da AP (GOODFELLOW et al., 2016).

O processo que permite esses sistemas a assimilar features de modo automatico é
chamado de “aprendizado de representacao”, e um dos algoritmos mais bdsicos para sua execu¢ao
€ o0 autoencoder, que consiste em uma rede neural de aprendizagem nao-supervisionada que é
treinada para predizer os proprios dados de entrada. Esse tipo de algoritmo € formado por um
encoder, que transforma os valores de entrada em uma nova representacdo, e um decoder, que
transforma a representacdo obtida de volta ao estado original (GOODFELLOW et al., 2016).
Autoencoders t€m sido empregados em diversas finalidades, como reducido de dimensionalidade
e calculo de similaridade de sentencas (MURPHY, 2012; GOLDBERG, 2017).

Em sua forma mais simples, uma rede neural moderna € classificada como uma
Feedforward Neural Network (FFENN) (Figura 4), que consiste em uma rede onde os neurdnios
de cada camada se conectam em um tnico sentido, passando os valores de saida para as camadas
subsequentes até a camada final. Esse tipo de rede é composto por trés espécies de camadas:
camada de entrada, camada oculta e camada de saida. As camadas de entrada e de saida
correspondem, respectivamente, aos neurdnios que recebem os valores iniciais € 0s neurdonios
que determinam o resultado; enquanto a camada oculta recebe uma soma ponderada de todos os
valores da camada anterior e aplica uma nao linearidade, sem saber qual resultado é esperado

(GOODFELLOW et al., 2016; JURAFSKY; MARTIN, 2022).

Figura 4 — Esquema de FFNN com duas camadas

input layer hidden layer output layer

Fonte: Jurafsky e Martin (2022).
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A Figura 4 ilustra uma FFNN com duas camadas': uma camada de entrada, uma
camada oculta € uma camada de saida. A camada de entrada recebe os valores xi, x2, ... , Xy, €
os direcionam para a camada oculta 4, onde os neurdnios sio transformados por uma matriz W;;,
que representa os parametros de uma soma ponderada considerando cada valor x;, /2; € um valor
unico de bias b. O resultado dessa transformacdo € um vetor que caracteriza uma representagao
dos valores de entrada iniciais, sendo por fim passado para a camada de saida y que realiza
operacOes de acordo com a finalidade da rede neural (JURAFSKY; MARTIN, 2022).

Quando uma FFNN ¢ estendida para conter conexdes ciclicas entre camadas, ela
passa a ser chamada de Recurrent Neural Network (RNN), o que significa que os valores que um
neurdnio recebe dependem, direta ou indiretamente, dos seus proprios valores de saida anteriores

(GOODFELLOW et al., 2016).

Figura 5 — Esquema da Elman Network, um tipo de RNN

Fonte: Jurafsky e Martin (2022).

A Figura 5 ilustra uma RNN simples, conhecida como Elman Network, onde um
vetor passa pela camada de entrada x; e € transformado, passando para a camada oculta /;, que
calcula um resultado para a camada de saida y;. A diferenca em relacdo as FFNNs estd na
conexao recorrente, que transforma a entrada da camada oculta a partir do seu valor anterior no
tempo ¢t (JURAFSKY; MARTIN, 2022).

Tanto FFNNs quanto RNNs possuem aplicabilidade em sistemas de PLN através dos
modelos de linguagem, sistemas projetados para predizer uma palavra em uma sentenga a partir
de um contexto, que pode ser descoberto através de representacdes dos significados das palavras
por vetores distribuidos em um espaco semantico (MIKOLOV et al., 2013a; JURAFSKY;
MARTIN, 2022) — conceito melhor descrito na subsecdo 2.3.1.

Como a linguagem € um fendmeno que discorre com o passar do tempo através de
uma sequéncia de palavras, FFNNs podem ser vistas como limitadas; enquanto RNNs fornecem
uma melhoria no modo de representar um contexto, pois permitem que um modelo de linguagem

utilize valores anteriores como referéncia. Entretanto, apesar da melhoria apresentada pelas

' Normalmente, a camada de entrada nio é considerada para a contagem.
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RNNs, modelos de linguagem baseados nessa rede ainda possuem limitagdes, como: perda de
informacgdo devido as extensas séries de transformacdes pelas conexdes recorrentes; € baixo
desempenho computacional devido a sua natureza sequencial, que dificulta cdlculos em paralelo
(JURAFSKY; MARTIN, 2022).

Dessa forma, modelos de linguagem mais atuais t€ém se baseado cada vez mais em
Transformers (VASWANI et al., 2017), redes de camadas multiplas que sdo compostas por uma
combinac¢do de camadas lineares, FFNNs e camadas de auto-atencao, sendo esta ultima o maior
diferencial dessas redes. A camada de auto-atencdo fornece um método de extrair informagdes de
contextos muito grandes, de modo que uma palavra possa ser comparada com outras para revelar
sua importancia naquele contexto. Além disso, essas camadas ndo necessitam de conexdes
recorrentes, o que permite a paralelizagdo, diminuindo assim o esfor¢co computacional em
comparacao as RNNs (JURAFSKY; MARTIN, 2022).

Um exemplo comum de modelo de linguagem que faz uso de Transformers é o
Bidirectional Encoder Representations from Transformers (BERT) (DEVLIN et al., 2019), que
pode ser eficaz para a realizacdo de diversas tarefas sensiveis ao contexto, pois, ao invés de
descrever uma palavra através de uma representacao vetorial estdtica (ou seja, um vetor para
cada palavra), ele pode aprender representacdes vetoriais dindmicas (onde cada palavra pode ser
descrita por diferentes vetores dependendo do contexto) (JURAFSKY; MARTIN, 2022).

Recentemente, tem havido um avango crescente no campo de PLN, fazendo surgir
diversos modelos de linguagem baseados em Transformers, que sdo pré-treinados para diferentes
casos de uso, sendo comumente de facil aplicacdo. Um exemplo desse avango é o MiniLM
(WANG et al., 2020), que utiliza um método de compressao de Transformer que reduz considera-
velmente seu tamanho e custo de processamento, tornado-o um bom candidato para desenvolver

aplicacdes em sistemas convencionais (como o utilizado nesse trabalho).

2.3 Processamento de Linguagem Natural

O PLN ¢ uma vertente da IA que engloba um conjunto de técnicas computacionais,
motivadas ou ndo por conceitos linguisticos, para a andlise e representacao de textos em lingua
natural, com o objetivo de resolver tarefas do mundo real. Dessa forma, o PLN abrange conceitos
e implementacdes que possibilitam uma grande quantidade de aplicacdes em conjuntos de textos
em qualquer lingua, sendo comum o uso de sistemas baseados em AM e, recentemente, com

avangos que estendem-se cada vez mais a sistemas baseados em AP (RAO; MCMAHAN, 2019).
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Para projetar e implementar um sistema de PLN, é necessario o entendimento de
um conjunto de conceitos basicos que permitem um tratamento adequado do texto. O primeiro
e mais fundamental € o token, uma sequéncia de caracteres a ser tratada como uma unidade
contigua. O processo de criacdo de fokens é chamado de “tokenizacdo” (ou segmentacdo de
palavras) e € uma tarefa essencial em PLN (BIRD et al., 2009). Comumente, na lingua inglesa,
esse processo equivale a separar palavras e sequéncias numéricas de acordo com as pontuacoes
€ 0s espacos em branco que as envolve, porém nem sempre isso € suficiente, como nos casos
onde ocorram expressdes multipalavras. Nesses cendrios, pode-se adotar a tokenizacdo com
base em n-gramas, que resulta em fokens com mais de uma palavra, ou ainda, pode-se fazer
uso do Reconhecimento de Entidades Nomeadas (NER) — processo que consiste em detectar e
classificar qualquer palavra que possa ser referida por um nome préprio, como locais, pessoas,
organizacdes e entidades geo-politicas (JURAFSKY; MARTIN, 2009).

Outro conceito relevante € a lematizagdo, que se refere a reducdo de uma palavra
a sua forma base, também conhecida como lema. Essa técnica pode ser util para diminuir o
tamanho de um vocabulério, unificando palavras que possuem uma mesma forma que encabeca
a representacdo no dicionario. Por exemplo, as palavras “cantam”, “cantando” e “cantei”, ao
serem lematizadas, se reduzem a forma “cantar”, ja que sdo flexdes deste mesmo verbo. Esse
recurso, porém, depende da morfologia de cada palavra e por isso requer a aplica¢io de outro
processo, o part-of-speech (POS) tagging, que consiste em classificar e rotular cada palavra de
acordo com sua classe gramatical (BIRD et al., 2009; JURAFSKY; MARTIN, 2009).

Por fim, os métodos supracitados fazem parte de uma etapa comum em sistemas de
PLN, chamada pré-processamento textual, que consiste em um conjunto de tarefas que buscam
gerar um formato padrdo bem definido de unidades linguisticamente significativas, facilitando a
recuperagdo e a extracdo da informacgdo. Esse processo pode ser dividido em duas fases: triagem
do documento e segmentacdo do texto; sendo a primeira referente a limpeza do corpus e a
segunda aos procedimentos de tokenizagdo e normalizacdo (PALMER, 2010).

Apbs o pré-processamento, para que as palavras de um corpus possam enfim ser
efetivamente processadas, € necessdrio representd-las através de formas numéricas, procedimento
comumente referido como “representacdo vetorial para a linguagem” (VAJJALA et al., 2020). Tal
procedimento pode ser de diversos tipos, sendo aqueles mais relevantes para o presente trabalho
o modelo de bag-of-words (BOW) e o modelo de embedding vectors, que serdo brevemente

discutidos na préxima subsecdo.
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2.3.1 Representagoes Vetoriais para a Linguagem

2.3.1.1 Bag-of-Words

Um dos modelos mais basicos para representacdo da linguagem ¢ o BOW, que
corresponde a uma contagem simples das palavras de cada documento. Esse modelo nao
considera a ordem em que as palavras aparecem no texto nem a relacao conceitual que possa
existir entre elas. O resultado da aplicac@o dessa técnica € uma matriz de documentos e termos,
na qual cada palavra possui uma frequéncia entre 0 e D, onde D € a quantidade de dimensdes do

vetor resultante (JURAFSKY; MARTIN, 2009; VAJJALA et al., 2020).

2.3.1.2 Embedding Vectors

Como antecipado na Secdo 2.2, os embedding vectors (ou simplesmente embeddings)
sdo representacdes vetoriais distribuidas em um espaco semantico multidimensional, onde cada
dimensdao compreende um aspecto conceitual da palavra — que pode ser qualquer conceito
abstrato, como “realeza”, “humanidade”, etc. Nesse espaco, as operacdes vetoriais permitem
determinar as relagdes de significado entre as palavras, de modo que vetores com direcdo parecida

sdo considerados similares (MIKOLOV et al., 2013a; MIKOLOV et al., 2013b).

Figura 6 — Exemplo ilustrativo de representacdo de embeddings
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A Figura 6 mostra um exemplo ilustrativo, no qual as palavras sdo representadas por
embeddings de 7 dimensdes, onde cada uma dessas dimensdes compreendem um dos aspectos
conceituais: “ser vivo”, “felino”, “humano”, “gé€nero”, “realeza”, “verbo” ou “plural”. Nesses
embeddings, quanto maior o valor que compde o vetor na dimensao d mais forte € o aspecto
correspondente para a palavra considerada. Assim, na dimensao de “felino”, a palavra “gato”
possui um valor maior que o da palavra “casas”; e na dimensao de “realeza”, a palavra “rainha”
apresenta um valor maior que da palavra “mulher”.

Entretanto, as representacdes supracitadas sdo estdticas e, como descrito na Sec¢ao
2.2, modelos de linguagem baseados em Transformers t€ém a capacidade de gerar embeddings
dindmicos, que representam uma mesma palavra por diferentes vetores dependendo do contexto.
Assim, palavras como “rei” apresentam diferentes embeddings em expressdes como “rei da

Francga” e “rei da selva” (JURAFSKY; MARTIN, 2022). Essa propriedade é muito relevante para

essa monografia, jJa que o contexto é um aspecto que pode favorecer a identificacio de tematicas.

2.4 Modelagem de Topicos

A modelagem de tépicos engloba um conjunto de algoritmos baseados em modelos
estatisticos, que processam documentos com a finalidade de identificar suas estruturas tematicas
em topicos, podendo envolver ainda uma andlise de como estes se relacionam uns com 0s outros
e como se alteram em cada intervalo de tempo (BLEI, 2012).

Esses algoritmos partem da perspectiva de que um documento pode ser compreendido
como uma distribui¢do de topicos, enquanto estes representam uma distribui¢do de palavras.
Mais especificamente, os topicos consistem em estruturas latentes dentro de um documento que
podem ser reveladas por modelos de AM e, assim, permitem descrever através de um conjunto
de palavras as temadticas tratadas no documento analisado (BLEI et al., 2003; BLEI, 2012).

Existem diversas técnicas computacionais apropriadas para a modelagem de topicos,
sendo uma das mais conhecidas a Latent Dirichlet Allocation (LDA), um algoritmo de AM
nao-supervisionada que utiliza como base um modelo probabilistico generativo para captar a
permutabilidade de palavras e documentos, sem considerar a ordem que os documentos sao
apresentados nem das palavras que aparecem em cada documento, baseando-se, entdo, na
representacdo de BOW. Assim, a LDA parte de um nimero pré-definido de tpicos e atribui —
através de tratamentos estatisticos — cada palavra a um ou mais tépicos, e cada tépico a um ou

mais documentos (BLEI et al., 2003; MURPHY, 2012).
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Figura 7 — Exemplo ilustrativo mostrando a intui¢ao por trds do algoritmo de LDA
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Fonte: Blei (2012).

Apesar de ser uma técnica muito utilizada, a LDA pode ser insuficiente quando
a pesquisa possuir como finalidade uma andlise mais detalhada das relacdes existentes na
ocorréncia de topicos, ja que ela parte do pressuposto que a ordem dos documentos e das palavras
nao importam, e por ndo observar relacdes além da pura modelagem de tépicos (BLEI, 2012).

Diante dessas limitagdes, pode-se levar em consideracdo algoritmos que estendem
a LDA, diminuindo suas pressuposicoes e aumentando as varidveis de andlise (BLEI, 2012).
Alguns exemplos desses modelos sdo o Correlated Topic Model (BLEL; LAFFERTY, 2005), que
observa a correlagao entre os topicos, € 0 Dynamic Topic Model (BLEI; LAFFERTY, 2006),
que leva em consideracdo a ordem dos documentos e analisa as mudangas que ocorrem em cada
tépico no decorrer do tempo.

Existem ainda técnicas mais complexas que vao além das modelagens exclusiva-
mente probabilisticas citadas acima e fazem uso de embeddings, obtidos através de modelos de
linguagem baseados em Transformers, para agrupar documentos com base na similaridade se-
mantica existente entre eles, adicionando como varidvel o contexto que cada palavra se insere no
documento. Exemplos de aplicagdes desse tipo sdo o Top2Vec (ANGELOV, 2020), o BERTopic
(GROOTENDORST, 2020) e o Combined Topic Model (BIANCHI et al., 2021). Essas técnicas
neurais podem aumentar a interpretabilidade dos tdpicos, ja que suas palavras-chave passam a
conter informacdes contextuais latentes — que sao inexistentes na abordagem com BOW.

Para a anélise desses topicos contextuais, podem ser usadas métricas que levam em
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consideracdo as relagdes conceituais entre as palavras, como a Word Embedding-based Inverted
Rank-Biased Overlap (WE-IRBO) (BIANCHI et al., 2021; TERRAGNI et al., 2021b), que
consiste em um método de avaliacdo para a diversidade dos tépicos. Tal métrica é calculada
através da dissimilaridade entre os embeddings das palavras-chave de diferentes topicos, o que
significa que quanto mais diferentes os topicos forem entre si maior serd a pontuagdo WE-IRBO.

Por fim, existe ainda a Normalized Pointwise Mutual Information (NPMI) (LAU
et al., 2014), uma métrica para a avaliagdo da coeréncia de tdpicos, que calcula a relagao
entre as palavras-chave de um tépico a partir da coocorréncia observada. A otimizagdo dos
hiperparametros de modelos de tépicos neurais a partir dessa métrica pode prover uma boa
performance, enquanto a otimizagdo considerando somente a diversidade pode resultar em
uma baixa coeréncia de topicos (TERRAGNI; FERSINI, 2021). Porém, dependendo do caso
observado, pode ser util levar em conta a diversidade, pois ela permite preservar um nivel

adequado de variabilidade entre tépicos (BIANCHI et al., 2021).
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3 METODOLOGIA

No presente estudo, buscou-se compreender, através de relatos no site de noticias
sociais Reddit, as particularidades enfrentadas por estudantes de graduagdo durante a crise
sanitdria global de COVID-19, levando-se em consideracdo os dois primeiros anos da pandemia.
Dessa forma, foi realizada uma pesquisa de carater exploratério, que segundo Gil (2002), tem
como objetivo “proporcionar maior familiaridade com o problema, com vistas a torna-lo mais
explicito ou a constituir hipdteses”.

Quanto aos procedimentos técnicos, a pesquisa caracteriza-se como documental,
pois “vale-se de materiais que ndo receberam ainda um tratamento analitico, ou que ainda podem
ser reelaborados de acordo com os objetos da pesquisa” (GIL, 2002). Por fim, a unidade de
andlise consistiu nas postagens realizadas na comunidade universitaria #/College desde o inicio
do ano de 2020 até o fim de 2021. Portanto, os dados sdo inicialmente de carater qualitativo, pois
as postagens coletadas apresentam forma textual, até serem submetidas a técnicas de vetorizacao,
como descrito na Secdo 4.3, quando convertem-se em dados quantitativos, o que permite a

aplicagdo de andlises estatisticas e o processamento algoritmico do conteddo.

3.1 Metodologia da Pesquisa

Figura 8 — Visao geral dos passos da metodologia adotada na pesquisa
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Fonte: adaptada de Fayyad, Piatetsky-Shapiro e Smyth (1996).
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Os passos da metodologia adotada neste estudo, conforme ilustrado na Figura 8,
compreendem quatro etapas consecutivas, respectivamente: coleta de dados, pré-processamento
dos dados, modelagem de topicos e aquisi¢do de conhecimentos. Esses passos foram adaptados
da metodologia de Knowledge Discovery in Databases (KDD), projetada para a exploragdo em
bases de dados de larga escala e a descoberta de padrdes tteis e compreensiveis dentro deles
(FAYYAD et al., 1996). Assim como na KDD, todo o processo € iterativo, sendo necessarias
diferentes repeticdes até alcancar-se o resultado final e desenvolver a descoberta de conhecimento.

A descricdo de cada passo da metodologia pode ser sintetizada conforme a seguir:

1. Coleta de dados: refere-se a sele¢do e a obtencao do conjunto de dados através do qual o
processo de descoberta seré realizado;

2. Pré-processamento dos dados: corresponde a filtragem de ruidos, o tratamento de valores
ausentes e a normalizacdo da informacgdo a ser modelada posteriormente;

3. Modelagem de tépicos: estdgio onde ocorre a transformacgao dos dados pré-processados e
a aplicacdo de métodos de identificacdo de padrdes para a formacao de topicos;

4. Aquisicdo de conhecimentos: etapa de interpretacdo e visualizacdo dos padrdes extraidos,
removendo informagdes redundantes para a pesquisa e descrevendo em termos compreen-

siveis aquelas consideradas uteis.

3.1.1 Coleta de Dados

A primeira etapa consistiu na selecdo e coleta de dados textuais e de metadados,
sendo necessario o uso da Application Programming Interface (API) abordada na Subsecdo 3.2.1.
O dominio de busca foi o site de noticias sociais Reddit, sendo essa escolha determinada por
tratar-se de uma rede social em constante crescimento e que favorece a criagdo de ambientes
de discussdo acerca de uma variedade de temas, de forma acessivel e inclusiva para qualquer
membro do site. Tais discussdes ocorrem normalmente em subreddits publicos, criados por
usudrios, onde estabelecem-se regras que delimitam as possibilidades de assuntos de acordo com
seu proposito, viabilizando a existéncia de comunidades que abrangem contextos especificos,
sem a interferéncia de tematicas externas.

Além disso, o Reddit possui politicas que permitem o acesso publico ao contetido
de suas comunidades nao-privadas e dispde de APIs abertas (oficiais e ndo-oficiais), menos
restritivas que de outras redes sociais — como Facebook e Twitter — e que se mostram de grande

utilidade para pesquisadores (BAUMGARTNER et al., 2020; REDDIT, 2021a).
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Quanto ao subreddit cujas discussdes foram coletadas, selecionou-se o /College,
pois € uma comunidade global ativa — com mais de 600.000 membros — voltada exclusivamente a
estudantes de graduacdo, e que dispde de regras especificas que restringem seu contetido somente
a assuntos relacionados a vida universitaria, proibindo memes e postagens muito particulares de
uma institui¢do. Assim, esperou-se reduzir consideravelmente a quantidade de ruidos presentes
nos dados, o que pode proporcionar um aumento da qualidade dos resultados.

Finalmente, para realizar-se a coleta, foi utilizada uma plataforma especializada no
armazenamento e na disponibiliza¢do de dados do Reddit, como apresentada na Subsecdo 3.2.1.
O modo de interacdo com a plataforma foi através de uma API que gera requisi¢des a sua base
de dados e retorna o conteudo solicitado em um padrao interoperdvel, o que permite o tratamento

acessivel do texto e dos metadados, além de facilitar a conversao para outros formatos de arquivo.

3.1.2 Pré-Processamento dos Dados

Na segunda etapa, foi efetuado o pré-processamento dos dados obtidos, o que foi
necessario devido a natureza ndo estruturada dos textos, que continham ruidos de variados tipos.
Foi realizada, entdo, uma limpeza textual minuciosa, com o objetivo de manter o contetdo das
postagens em um formato legivel em lingua natural, para aumentar a eficiéncia dos procedimentos
aplicados na etapa posterior, que requerem documentos inteligiveis para a geracdo de document

embeddings que refletem apropriadamente o sentido semantico dos textos.

3.1.3 Modelagem de Topicos

A terceira etapa consistiu em uma sequéncia de técnicas relativas a modelagem de
tépicos aprimorada por similaridade semantica. Para sua realizacao, utilizou-se uma série de
bibliotecas, reunidas em um pacote principal (discutido na Subsecdo 3.2.2), que proporciona a
geracdo de document embeddings, a execucdo da reducdo de dimensionalidade e da clusterizagao,
e a aplicacdo de um algoritmo de Term Frequency—Inverse Document Frequency (TF-IDF)
baseado em classe — resultando na formagdo de palavras-chave equivalentes a topicos.

Dessa forma, foi realizada de inicio uma testagem com valores padrdes no conjunto
de dados pré-processados, para entdo registrar-se os menores clusters correspondentes a relatos
referentes a pandemia. Em seguida, foi feito o ajuste semi-automatico dos hiperparametros,
tomando como principios a presenca dos clusters observados anteriormente, além das métricas

de coeréncia e diversidade de tépicos apresentadas na Secdo 2.4.
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Posteriormente, foi feito o treinamento do modelo em todo o conjunto de dados
pré-processados, para entdo atribuir-se topicos individualmente aos seus dois subconjuntos
— correspondentes a colecdo de discussdes de cada ano. Ao final desse processo, obtém-se
como resultado topicos intercambidveis entre os subconjuntos de dados, o que permite a andlise

comparativa dos topicos para cada periodo, preservando-se as possiveis relacdes e hierarquias.
3.1.4 Agquisicdo de Conhecimentos

Finalmente, na quarta etapa, foi feita a interpretacdo e visualizacdo dos topicos
relevantes para a pesquisa. Durante esse processo, foram gerados graficos de barras para os
topicos, um dendrograma com clusters de topicos, e graficos temporais denotando a popularidade
dos tépicos em cada més. Dessa forma, foram selecionados os topicos a serem analisados e,
a partir das visualizacdes geradas, das palavras-chave de cada tépico e de seus documentos
representativos, foi feita a interpretacio dos resultados e foram elaboradas descricdes em termos

compreensiveis dos conhecimentos adquiridos no processo.

3.2 Aspectos de Implementacao

Inicialmente, em uma fase de testes, experimentou-se utilizar a plataforma gratuita
Google Colaboratory! para a execucdo das etapas, porém problemas na disponibilidade de
RAM e de GPU motivaram a adocdo de um sistema local, o que ocasionou um aumento
significativo de performance sobre a versdo entio disponivel da plataforma citada. Entretanto,
como consequéncia, etapas que demandam um maior esfor¢co computacional impossibilitaram
o0 uso do sistema até a conclusdo de suas tarefas, devido ao alto uso de recursos, gerando um
custo de tempo e a indisponibilidade temporaria de equipamento ao longo de varios momentos.

O dispositivo utilizado foi, entdo, um laptop equipado conforme mostrado na Tabela 1.

Tabela 1 — Especificacdes do dispositivo utilizado na pesquisa

Tipo do Componente  Especificagdo do Componente

Sistema Operacional ~Windows 10 64 bits
Processador Intel Core i7-9750H 2,60 GHz
Placa Grifica Nvidia GeForce GTX 1660 Ti Max-Q 6 GB (CUDA 11.4)
Armazenamento SSD IM2P33F3 NVMe ADATA 512 GB
Memoéria RAM DDR4 2.666 MHz 8 GB

Fonte: elaborado pelo autor (2022).

' Disponivel em <https://colab.research.google.com/>. Acesso em: 22 dez. 2021.
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Além disso, todas as etapas desta pesquisa foram executadas em um ambiente
virtual local da distribuicio Python para computagio cientifica Anaconda?, e todo o processo
foi registrado em documentos do Jupyter Notebook, o que possibilitou iteracdes mais ripidas,
favoreceu a acessibilidade, a manuten¢do do cédigo e até mesmo a reprodutibilidade das etapas.
As versdes adotadas dos instrumentos empregados foram Anaconda Individual Edition 2021.11,
Python 3.9.7 e Jupyter Notebook 6.4.6.

Quanto as ferramentas, buscou-se utilizar APIs que possibilitam uma coleta rdpida e
consistente de dados do Reddit, levando em conta também a necessidade de selecdo e obtengdo
de discussoes realizadas em periodos especificos. Para o processo de transformagao e modelagem
dos dados, optou-se por adotar pacotes Python que proporcionam solu¢des modernas e eficientes,
préximas ao estado da arte em PLN, para o cumprimento dos objetivos da pesquisa — permitindo
ainda considerar multiplos niveis de andlise, como a exploracio de relacdes entre topicos e a
geracdo de topicos dinamicos. Tais ferramentas sdo detalhadas nas Subsecoes 3.2.1 e 3.2.2, onde
sdo descritas suas principais funcionalidades e vantagens, considerando-se as necessidades das

etapas da metodologia as quais estdo associadas.
3.2.1 Pushshift

A ferramenta priméria utilizada na coleta de dados foi o Pushshift, uma plataforma
projetada para armazenar e disponibilizar dados originados em redes sociais para pesquisadores,
com a finalidade de reduzir as barreiras técnicas na aquisi¢do de dados para pesquisas cientificas.
Desde 2015, essa plataforma tem coletado discussoes realizadas no Reddit, e tem oferecido
abertamente o download de todos os comentdrios e postagens transmitidos em subreddits publicos
desde a criagdo do site, em junho de 2005 (BAUMGARTNER et al., 2020).

Os dados supracitados fazem parte do Pushshift Reddit Dataset?, um conjunto de
dados atualizado em tempo real que € divido em dois grupos conforme o sistema de discussdes do
Reddit: submissions, que equivalem as postagens primdrias em um subreddit, € comments, que
referem-se aos comentarios que sdo realizados em uma postagem. Em ambos os casos, os dados
sdo armazenados em um arquivo JavaScript Object Notation (JSON) onde cada linha corresponde
a uma postagem, ou um comentario, e os atributos equivalem aos valores que descrevem o objeto,

como pseuddnimo do autor, titulo, contetido e metadados (BAUMGARTNER et al., 2020).

2
3

Disponivel em <https://www.anaconda.com/>. Acesso em: 24 nov. 2021.
Disponivel em <https://files.pushshift.io/reddit/>. Acesso em: 24 nov. 2021.
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Tabela 2 — Exemplos de atributos JSON referentes a postagens do Reddit

Nome do Atributo  Descri¢do do Atributo Tipo do Atributo
id Identificador da postagem String
author Nome de usudrio de quem realizou a postagem String
created_utc Unix Timestamp referente a data de publicacdo Integer
selftext Texto associado a postagem String
title Titulo associado a postagem String
score Score acumulado pela postagem Integer

Fonte: adaptado de Baumgartner et al. (2020).

Para obter dados através da plataforma, é fornecida a Pushshift Reddit APT?, que
oferece acesso dindmico aos dados armazenados e funcionalidades como filtragem e agregacdo.
Dessa forma, a API permite a selecdao de qualquer periodo de tempo para a busca, em qualquer
subreddit publico e sem limites da quantidade total de dados a ser coletada, sendo necessario
somente considerar o limite de requisi¢cdes por minuto (BAUMGARTNER et al., 2020).

Além de facilitar a aquisi¢do, filtragem e armazenamento de dados através da sua
API, o Pushshift Reddit Dataset possui um plano de gestdo de dados abertos alinhados aos
principios FAIR (Findable, Accessible, Interoperable, Reusable) (WILKINSON et al., 2016),
visto que seu repositorio de arquivos estd disponivel publicamente, podendo ser acessado por
qualquer pessoa para a obten¢do de dados, em um formato interoperavel (JSON), e sem restri¢des
de reutilizacdo (BAUMGARTNER et al., 2020).

Em comparacio a Reddit API°, API oficial do site, o Pushshift possui uma série de
vantagens significativas, sendo uma delas a possibilidade de aquisi¢do de dados histéricos de
qualquer periodo — funcionalidade essencial para essa pesquisa, que busca coletar discussoes
publicadas nos anos de 2020 e 2021. Quanto as desvantagens, nota-se que o Pushshift ndo
mantém atualizados os metadados das discussdes, o que prejudica a andlise de varidveis como a
popularidade (ndimero de upvotes) das publicacdes.

Portanto, para o presente estudo, optou-se por utilizar a combinagdo das APIs do
Pushshift e do Reddit, sendo a primeira para a coleta dos dados no periodo analisado e a segunda
para o enriquecimento através de metadados. Para facilitar esse processo, decidiu-se usar o
Pushshift Multithread API Wrapper (PMAW)® e o Python Reddit AP1 Wrapper (PRAW)’,

wrappers que juntos podem assegurar a realiza¢do do procedimento de coleta planejado.

Disponivel em <https://github.com/pushshift/api>. Acesso em: 24 nov. 2021.
Disponivel em <https://www.reddit.com/dev/api/>. Acesso em: 30 dez. 2021.
Disponivel em <https://github.com/mattpodolak/pmaw>. Acesso em: 24 nov. 2021.

4
5
6
7 Disponivel em <https://praw.readthedocs.io/en/stable/>. Acesso em: 30 dez. 2021.
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3.2.2 BERTopic

Na terceira etapa da pesquisa, quando € realizada a modelagem de tdépicos, foi

utilizada a ferramenta BERTopic®, um pacote Python que emprega modelos de embeddings

conjuntamente a algoritmos de redu¢do de dimensionalidade, clusterizacdo e class-based TF-IDF

(c-TF-IDF) para a formacao de topicos interpretaveis (GROOTENDORST, 2020).

Figura 9 — Fluxo da modelagem de t6picos com o BERTopic
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Fonte: Grootendorst (2020).

Como ilustrado na Figura 9, o fluxo da modelagem de tépicos com o BERTopic pode

ser sintetizado nos seguintes passos, sendo a dltima etapa considerada opcional:

1.
2.

Criagdo de embeddings para os documentos através de um modelo escolhido previamente;
Redug¢do da dimensionalidade dos embeddings criados;

Clusterizacao dos embeddings reduzidos, resultando na geragdo de clusters densos de
documentos semanticamente semelhantes;

Aplicacdo de c-TF-IDF aos clusters, gerando palavras-chave que equivalem a tépicos;

. Aumento da diversidade das palavras candidatas através de uma variacdo do algoritmo de

Relevancia Marginal Mdxima (MMR), introduzido por Carbonell e Goldstein (1998).

8

Disponivel em <https://maartengr.github.io/BERTopic/>. Acesso em: 22 dez. 2021.
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Na primeira etapa do fluxo descrito acima, pode-se utilizar qualquer modelo para
geracdo de document embeddings, nao limitando-se unicamente a modelos baseados no BERT.
Por padrio, o BERTopic faz uso da framework Sentence-Transformers’, que fornece uma série
de modelos pré-treinados para diferentes tipos de tarefas, como busca semantica e mineragdo de
pardfrase (REIMERS; GUREVYCH, 2019; GROOTENDORST, 2020).

Além disso, o Sentence-Transformers dispde de modelos projetados para casos de
uso gerais (Tabela 3), sendo treinados em todo o conjunto de dados disponivel na framework
(REIMERS; GUREVYCH, 2019). Esses modelos podem ser tteis para o caso estudado no
presente trabalho, pois incluem na sua base de treinamento um conjunto de dados com mais de
700 milhdes de tuplas de comentarios obtidos do Reddit (HENDERSON ez al., 2019), o que

pode favorecer a criacdo de embeddings para documentos provenientes do site.

Tabela 3 — Comparacao dos modelos para document embeddings

Nome do Modelo Performance Maximo de Tokens Sentencas/Segundo
all-roberta-large-v1 70,23 256 800
all-mpnet-base-vi 69,98 512 2.800
all-mpnet-base-v2 69,57 384 2.800
all-MiniLM-L12-v1 68,83 256 7.500
all-distilroberta-v1 68,73 512 4.000
all-MiniLM-L12-v2 68,70 256 7.500
all-MiniLM-L6-v2 68,06 256 14.200
all-MiniLM-L6-v1 68,03 128 14.200

Fonte: Sentence-Transformers (2021).

A Tabela 3 mostra os modelos de uso geral fornecidos pelo Sentence-Transformers,
e descreve os resultados das avaliagdes realizadas pela plataforma em um sistema equipado com
uma GPU V100. A performance refere-se ao desempenho médio na codificacdo de sentencas em
14 tarefas diversas de diferentes dominios, e todos os modelos foram treinados em um conjunto
de dados contendo mais de 1 bilhao de tuplas de treinamento (REIMERS; GUREVYCH, 2019).

Na segunda etapa do fluxo, € feita a reducao da dimensionalidade dos embeddings
entdo gerados — processo que consiste na projecao destes em um subespaco de dimensdo inferior.
Frequentemente, ao utilizar-se representacdes reduzidas como entrada em modelos de AM,
pode-se obter predicdes de maior qualidade que destacam a “esséncia” dos dados, j4 que hd uma
espécie de filtragem de features nao-essenciais (MURPHY, 2012). Esse processo € benéfico
ainda como uma fase preparativa que antecede uma clusterizagdo baseada em densidade, pois

pode ajudar a destacar dreas mais densas no espaco vetorial (ANGELOV, 2020).

°  Disponivel em <https://www.sbert.net/>. Acesso em: 24 dez. 2021.
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Para efetuar a reducdo da dimensionalidade, o BERTopic emprega o algoritmo
Uniform Manifold Approximation and Projection (UMAP)!?, uma técnica que efetua a redugio
de forma rapida, escalando bem em termos de tamanho e dimensionalidade, e preservando de
forma adequada a estrutura global do conjunto de dados (MCINNES et al., 2018).

Na terceira etapa do fluxo, ocorre o agrupamento de documentos semanticamente
semelhantes, processo realizado a partir da clusterizacdo com document embeddings reduzidos.
No BERTopic, € utilizado o Hierarchical Density-Based Spatial Clustering of Applications with
Noise (HDBSCAN)!'!, um algoritmo de clusterizagdo hierarquico que encontra dreas de densidade
variavel e combina os pontos dessas dreas densas para a formagao de clusters, atribuindo para
as dreas mais esparsas o rotulo de ruido (MCINNES et al., 2017). Como resultado, obtém-se
tépicos na forma de clusters, que sdo compostos por pontos correspondentes a documentos
(GROOTENDORST, 2020).

Durante o processo de clusterizagdo com HDBSCAN, ocorre ainda o cilculo de um
conjunto de pontos denominados “exemplares”, que sdo considerados o “coracdo” de um cluster.
Esses exemplares consistem nos pontos que persistem no cluster, sendo em ultima andlise
os pontos ao redor dos quais ha a formagdo do agrupamento final (MCINNES et al., 2017).
No BERTopic, os documentos equivalentes a pontos exemplares sdo chamados “documentos
representativos”, e sdo considerados como aqueles que melhor caracterizam um tépico, podendo
ser usados como um fator auxiliar no processo de interpretacio (GROOTENDORST, 2020).

Na quarta etapa do fluxo, € efetuada a representacio dos clusters de topicos por meio
de palavras-chave obtidas a partir do seu conteido. Esse processo ocorre através da aplicacdo do
algoritmo de c-TF-IDF — uma varia¢do do TF-IDF que, ao invés de comparar a importancia das
palavras entre os documentos, trata todos os documentos que compartilham uma categoria (por
exemplo, um cluster) como um tnico documento, e calcula o grau de importincia para palavras

dentro de tal classe (GROOTENDORST, 2020). A equagdo de c-TF-IDF € descrita a seguir:

t; m
¢-TF-IDF = — x log(—=—). 3.1)
wi jlj

Onde a frequéncia de cada palavra ¢ € obtida para cada classe i e divida pelo nimero total de
palavras w; e a quantidade média de palavras por classe m € divida pela frequéncia total da

palavra ¢ dentre todas as classes.

10" Disponivel em <https://umap-learn.readthedocs.io/en/latest/>. Acesso em: 22 dez. 2021.
1" Disponivel em <https://hdbscan.readthedocs.io/en/latest/>. Acesso em: 22 dez. 2021.
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No BERTopic, o cdlculo de c-TF-IDF resulta na pontuagdo de relevancia das palavras
para um cluster, o que é tomado como medida para a escolha das palavras-chave consideradas
representativas de cada topico. Dessa forma, um maior valor determina uma maior prioridade
na representacao do tépico, que normalmente € feita considerando as dez palavras de maior
c-TF-IDF (GROOTENDORST, 2020).

Na ultima etapa do fluxo, considerada opcional, pode ser realizada a melhoria da
coeréncia das representacoes c-TF-IDF, o que ¢ feito utilizando a MMR, um algoritmo que
busca maximizar a relevancia de itens recuperados diminuindo o nivel de similaridade entre eles
(CARBONELL; GOLDSTEIN, 1998). No BERTopic, a MMR ¢ usada para encontrar palavras-
chave mais coerentes sem que haja muita sobreposicao, o que pode resultar na supressao de
palavras que ndo favorecem a representacio de um tépico (GROOTENDORST, 2020).

O processo de modelagem de tépicos descrito acima € baseado no método intro-
duzido pelo Top2Vec, que utiliza um modelo de embeddings para a representagdo conjunta de
documentos e palavras no espago vetorial e, apds a redu¢do da dimensionalidade com UMAP, os
agrupa por similaridade semantica através do HDBSCAN (ANGELOV, 2020).

Entretanto, no Top2Vec, a representacdo dos topicos € criada através do cdlculo
da centroide de cada cluster e a listagem das palavras nas proximidades (ANGELOV, 2020),
enquanto no BERTopic os topicos sdo gerados tomando como medida o grau de importancia das
palavras encontradas em cada cluster de documentos (GROOTENDORST, 2020).

Além disso, o BERTopic fornece diversas abordagens de modelagem de topicos,
similarmente as diferentes variacdes existentes embasadas na LDA. Porém, diferente dessas
variacdes, o BERTopic baseia-se inteiramente no uso de document embeddings, ou sentence
embeddings, e faz uso destes desde o inicio do processo (GROOTENDORST, 2020).

Quanto ao método de aprendizagem, os modelos de tépicos disponibilizados podem
ser do tipo supervisionado, ndo-supervisionado ou semi-supervisionado, o que pode favorecer
diversas aplicagdes. Em todos os casos, € possivel gerar topicos dindmicos, que ddo importancia
a ordem temporal dos documentos, permitindo analisar o comportamento e a frequéncia dos
topicos em diferentes periodos (GROOTENDORST, 2020).

Por fim, a ferramenta fornece diferentes métodos de visualizacao de topicos, como
gréfico de tépicos dinamicos, dendrograma para visualizar a estrutura hierdrquica dos tépicos e
mapa de distancia entre topicos, sendo a ultima baseada na técnica de visualizagdo de tOpicos

introduzida pelo LDAVis (SIEVERT; SHIRLEY, 2014).
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4 ANALISE

Este capitulo esta dividido em quatro se¢des, correspondentes a cada um dos passos
da metodologia adotada: coleta de dados, pré-processamento dos dados, modelagem de tépicos
e aquisicdo de conhecimentos. Para cada etapa, é detalhado o procedimento de andlise e s@o
descritos os instrumentos empregados, de modo a facilitar a compreensdo. Na Tabela 4, sao
descritas as bibliotecas utilizadas ao longo da pesquisa, destacando-se nomes, versoes e etapas

correspondentes, onde os nimeros representam cada passo na ordem descrita acima.

Tabela 4 — Bibliotecas Python utilizadas durante a anélise

Nome da Biblioteca Python  Versdo Utilizada Etapas Correspondentes

pmaw 2.1.1 1
praw 7.5.0 1
pandas 1.3.5 1,2,3
emoji 1.6.1 2
matplotlib 3.5.0 2,3
fasttext 0.9.2 3
gensim 4.1.2 3
umap-learn 0.5.2 3
hdbscan 0.8.27 3
scikit-learn 1.0.1 3
bertopic 094 3,4
numpy 1.20.3 4

Fonte: elaborado pelo autor (2022).

4.1 Coleta de Dados

A primeira etapa corresponde a coleta dos dados a serem processados, que consistem
em discussoes realizadas no subreddit r/College ao longo dos dois primeiros anos da crise de
COVID-19, ou seja, desde 1 de janeiro de 2020 até 31 de dezembro de 2021. Especificamente,
somente em 11 de marco de 2020 € que o diretor-geral da Organizagao Mundial da Saide (OMS)
declarou a condi¢do de pandemia (WORLD HEALTH ORGANIZATION, 2020), porém, como
a presente pesquisa considera em sua andlise o periodo de ocorréncia das discussdes (através da
geracdo de topicos dindmicos), pode ser ttil explorar — sem prejuizo — o surgimento de tépicos
relacionados a pandemia nos meses iniciais de 2020.

Quanto ao tipo de discussoes a ser coletado, decidiu-se descartar os comentarios
e considerar somente as postagens. Essa escolha foi determinada através de uma testagem
inicial com uma amostra de comentarios do r/College, quando constatou-se que seu conteido

gerava uma quantidade muito grande de tépicos, incluindo tépicos individuais para expressoes



42

de agradecimento e vicios de linguagem, dificultando consideravelmente a anélise.

Dessa forma, a coleta das postagens ocorreu através do PMAW, que encapsula a API
do Pushshift e gera requisi¢cdes a sua base de dados de forma distribuida. Esse pacote possui
uma implementacdo de multithreading e limitacado inteligente de solicitagdes, o que o torna ideal
para a criagdo de conjuntos de dados de larga escala. Utilizou-se ainda a fun¢io do PMAW
de enriquecimento de metadados via PRAW, de modo a requalificar conteddos excluidos que
tenham persistido na base de dados do Pushshift e capturar a quantidade real de upvotes de cada
postagem, o que permite analisar a popularidade dos topicos em diferentes periodos.

Como resultado desse processo, obteve-se um arquivo JSON com o total de 90.569
postagens publicadas no r/College durante o periodo selecionado, incluindo data de publicagao,
nimero de upvotes e pseudonimo dos autores. Por fim, o arquivo foi convertido para o formato

CSV, para depois ser explorado mais facilmente, em forma de tabela, na etapa posterior.

4.2 Pré-Processamento dos Dados

Apo6s a coleta das postagens, foi necessdrio realizar a limpeza dos dados — etapa
essencial para promover a normalizacdo dos textos obtidos, diminuindo em potencial a quantidade
de ruidos e permitindo, na Secao 4.3, a criagao de document embeddings de qualidade elevada.
Conforme a abordagem de modelagem de topicos adotada nessa pesquisa, foi necessario preservar
as palavras e a ordem em que elas aparecem, o que demanda uma limpeza mais cuidadosa do
que normalmente seria adotada em um tratamento com BOW. Esse processo foi efetuado com o
uso intensivo de expressdes regulares e componentes como pandas', para a descri¢io dos dados,
e Matplotlib?, para eventuais visualizages necessarias para a etapa posterior.

A fim de compreender a estrutura das postagens e executar uma limpeza minuciosa,
utilizou-se como referéncia o Guia de Formatacdo do Reddit’, que descreve entidades de
HTML e a sintaxe comum de Markdown usada pelo site, além de padrdes adicionais especificos
desse dominio. Foram realizados ainda testes no seu editor de postagens, para investigar o
funcionamento da hierarquia entre diferentes combinacdes de formatagdo, o que foi necessério
para projetar expressoes regulares que normalizam o texto de modo eficiente, além de influenciar

a ordem em que essas expressoes devem ser aplicadas ao texto.

1
2

Disponivel em <https://pandas.pydata.org/>. Acesso em: 18 jul. 2021.

Disponivel em <https://matplotlib.org/>. Acesso em: 18 jul. 2021.

3 Disponivel em <https://reddit.zendesk.com/hc/en-us/articles/360043033952-Formatting-Guide>. Acesso em: 20
dez. 2021.



43

Em uma limpeza teste, constatou-se — através da exploracdo e descricdo dos dados — a
existéncia de um nimero significativo de postagens removidas. Identificou-se também postagens
recorrentes do tipo enquete, que ndo possuem conteudo textual significativo, além da presenca
de emojis, emoticons, e-mails e links, sendo os dois dltimos tanto na forma extensa quanto no
padrao Markdown clicavel.

Dessa forma, foi realizado o pré-processamento dos dados nos seguintes passos:

1. Delimitar as colunas da DataFrame, mantendo-se somente identificadores de postagem,
datas de publicacao, titulos, conteddos textuais, autores e nimeros de upvotes;

2. Converter a medida de tempo, de Unix Timestamp a data no padrao Tempo Universal
Coordenado (UTC), considerando-se somente dia, més e ano. Destaca-se aqui que os
horarios de publicacdo das postagens ndo tém relevancia para este estudo e, além do
mais, manter uma precisio de tempo muito alta aumentaria consideravelmente o tempo de
processamento de tdpicos dindmicos na Secao 4.4;

3. Limpar linhas da tabela que contenham um dos seguintes registros: valor ausente, postagem
removida, postagem duplicada ou enquete.

4. Substituir entidades de HTML pelo caractere resultante;

5. Limpar, para cada ocorréncia e respeitando a hierarquia, as formatacdes referentes a:
emojis, citacao, cabecalho, negrito, itdlico, lista pontuada, e-mail e link clicavel, riscado,
e-mail e link extenso, spoiler, bloco e linha de cédigo, emoticons, sobrescrito e tabela;

6. Substituir multiplas barras de espaco por uma individual;

7. Limpar postagens com corpo textual vazio ou espaco de largura zero do padrio Unicode;

8. Por fim, para cada linha da DataFrame, unir titulo e contetido em uma dnica coluna.

Com a finalizacdo desse processo, reduziu-se o volume de dados de 90.569 a 33.199
postagens, com um total de 24.116 autores. Como passo adicional, delimitou-se ainda as colunas
a data de publicac@o, documento — ou seja, a unido de titulo e contetido — e ndmero de upvotes,
de modo a concluir a preparacdo dos dados para as etapas de modelagem de tépicos e aquisi¢ao
de conhecimentos (que contempla a visualiza¢ao de tdpicos dinamicos).

Observou-se ainda a quantidade de palavras em cada documento (Figura 10), a fim
de auxiliar a escolha de um dos modelos pré-treinados para criagdo de document embeddings.
Como na lingua inglesa o método mais comum de tokenizagdo € a decomposi¢do do texto em
palavras separadas por espacos em branco, pode-se considerar que a contagem destas equivale a

quantidade de fokens nos documentos desta pesquisa.
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Figura 10 — Grafico do nimero de documentos por nimero de tokens

507 Média: 136,82

Mamero de Documentos

00 400
Niumera de Tokens

Fonte: elaborado pelo autor (2022).

Na Figura 10, percebe-se que a quantidade de documentos diminui conforme o
numero de fokens aumenta — sendo a média destes ao longo dos documentos aproximadamente
igual 136. Normalmente, o comprimento maximo das sequéncias nos modelos para document
embeddings varia entre os valores 128, 256, 384 e 512. Portanto, antes de avancar para a
modelagem de tépicos, € relevante observar também a porcentagem de documentos com as

quantidades correspondentes de tokens citadas anteriormente, conforme a Tabela 5.

Tabela 5 — Porcentagem de documentos do corpus
com até t tokens

Quantidade de Tokens (f) Porcentagem de Documentos

Até 128 62,59%
Até 256 88,75%
Até 384 95,85%
Até 512 98,14%

Fonte: elaborado pelo autor (2022).

4.3 Modelagem de Topicos

A partir dos dados pré-processados obtidos, foi realizada a etapa correspondente
a modelagem de tépicos, que incluiu trés processos gerais: configuracao do CountVectorizer,
ajustagem de hiperparametros, e treinamento e inferéncia. Dessa forma, buscou-se encontrar

topicos interpretdveis com alto grau de coeréncia e diversidade.
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Para aplicar as técnicas de modelagem de topicos, foram utilizadas conjuntamente as
ferramentas UMAP, HDBSCAN, BERTopic e Scikit-learn®, sendo esta tltima para a transfor-
macao do corpus em uma matriz de documentos e termos, antes da obtenc@o da representacdo
c-TF-IDF. Quanto as métricas para avaliacdo de tépicos, foram utilizadas as implementagdes
de NPMI da biblioteca Gensim> (REHUREK; SOJKA, 2010), e de WE-IRBO disponivel no
repositério topic-model-diversity®, juntamente ao modelo para embeddings na lingua inglesa
cc.en.300, da biblioteca fastText’ (BOJANOWSKI et al., 2016).

Primeiramente, foi escolhido o modelo para document embeddings a ser empregado,
optando-se pelo modelo geral de Sentence-Transformers all-MiniLM-L6-v23, que corresponde a
um modelo pré-treinado baseado no MiniLM com 6 layers e médximo de tokens igual a 256, o que
significa que 88,75% dos documentos do corpus (Tabela 5) serdo processados em sua totalidade,
enquanto o restante serd truncado. A escolha desse modelo se deu devido a sua alta velocidade
e bom custo-beneficio, como descrito na Tabela 3, além de incluir milhoes de comentarios do
Reddit no seu conjunto de dados de treinamento, o que pode favorecer a representacdo vetorial

para documentos originados no site.
4.3.1 Configuragdo do CountVectorizer

Posteriormente, foi investigada a melhor configuragdo de CountVectorizer, para
o Scikit-learn, no caso estudado. Para tanto, foi necessario observar o nimero de topicos
encontrado automaticamente em todo o conjunto de dados, considerando valores padrdes para
todas as ferramentas envolvidas no processo de modelagem com o BERTopic (incluindo UMAP,
HDBSCAN e Scikit-learn), o que constituiu um total de 275 tépicos — valor que foi tomado
como fixo durante a configuragao do CountVectorizer.

Em seguida, foram realizadas testagens, para o nimero fixo de topicos encontrado,
com diferentes op¢des de listas com stop words a serem removidas pelo CountVectorizer: lista
vazia (ou seja, sem remocdo), lista em lingua inglesa do Scikit-learn, e lista basica do CoreNLP®.
ApOs cada iteragdo, calculou-se a pontuacdo NPMI para entdo comparar-se os resultados, e

ao final, foi constatado que a aplicagdo da lista de stop words do CoreNLP forneceu tépicos

Disponivel em <https://scikit-learn.org/stable/>. Acesso em: 18 jul. 2021.

Disponivel em <https://radimrehurek.com/gensim/>. Acesso em: 7 jan. 2022.

Disponivel em <https://github.com/silviatti/topic-model-diversity>. Acesso em: 7 jan. 2022.

Disponivel em <https://fasttext.cc/>. Acesso em: 7 jan. 2022.

Disponivel em <https://huggingface.co/sentence-transformers/all-MiniLM-L6-v2>. Acesso em: 24 dez. 2021.
Disponivel em <https://github.com/stanfordnlp/CoreNLP>. Acesso em: 22 dez. 2021.
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de maior coeréncia, sendo assim a configuragdo de CountVectorizer adotada para os passos
subsequentes da pesquisa.

Depois, foi efetuada mais uma testagem, considerando valores padrdes e a nova
configuracido de CountVectorizer obtida anteriormente, € entdo registrou-se 0s cinco menores
clusters correspondentes a relatos referentes a pandemia, para entdo serem usados como critério
durante a ajustagem dos hiperparametros — sendo um dos objetivos principais impedir a inclusao
desses clusters em outros maiores € mais gerais, mantendo-se assim o maximo de topicos

correspondentes a relatos de problemas especificos enfrentados por estudantes.

4.3.2 Ajustagem dos Hiperparametros

Assim, a ajustagem dos hiperparametros foi efetuada de forma semi-automaética
e considerando todo o conjunto de dados pré-processados. Para cada hiperparametro a ser
considerado, foram realizados 20 incrementos e a partir deles foi efetuada a modelagem de
topicos, aplicando-se ao final as métricas de NPMI e WE-IRBO.

A partir dos resultados das avaliagdes, tomou-se como melhor candidato, através
daqueles que possuem diversidade acima da média, os modelos com tépicos de maior coeréncia.
Para cada iteragcdo subsequente, a partir da testagem do segundo hiperparametro, adotou-se os
melhores valores obtidos anteriormente para cada parametro correspondente, permitindo assim
aumentar a coeréncia dos topicos apds cada iteragao.

Dessa forma, foram considerados para essa fase os hiperparametros n_neighbors e
n_components, do UMAP, e min_cluster_size, do HDBSCAN, que foram ajustados na ordem
descrita. Além disso, o valor de min_topic_size do BERTopic, que refere-se a quantidade minima
de documentos que um cluster deve ter para que seja considerado um topico, foi mantido igual a
min_cluster_size, assim como € definido o modo de operacdo padrdo da ferramenta.

No UMAP, o parametro n_neighbors é responsavel por controlar o equilibrio entre
estruturas locais e globais dos dados, de modo que valores menores forcam o algoritmo a
concentrar-se em estruturas mais localizadas, enquanto valores maiores fazem com que o foco
seja voltado para estruturas globais, possivelmente causando a perda de detalhes mais precisos;
enquanto o parametro n_components determina a dimensionalidade do espacgo reduzido no qual
os dados serdo projetados (MCINNES et al., 2018). E ainda, no HDBSCAN, o paridmetro
min_cluster_size € considerado o fator primério na clusteriza¢do, determinando o menor tamanho

de um agrupamento para que ele seja considerado um cluster (MCINNES et al., 2017).
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Dessa forma, realizou-se primeiro a ajustagem de n_neighbors, que foi testado
com valores no intervalo de 15 a 35. Conforme ilustrado na Figura 11, a média da pontuacao
WE-IRBO foi 0,8258, sendo alcancada no geral para n_neighbors < 25, com a excecdo de

n_neighbors = 22, que esteve abaixo da média, e n_neighbors = 28, que esteve acima da média.

Figura 11 — Gréfico da pontuacdo WE-IRBO por valor de n_neighbors
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Fonte: elaborado pelo autor (2022).

Conforme a Figura 12, dentre os valores observados, aquele que possui a maior
coeréncia e ainda possui uma diversidade acima da média € n_neighbors = 28, que € considerado

entdo o melhor candidato, sendo tomado como o valor fixo do parametro na sequéncia.

Figura 12 — Grafico da pontuacao NPMI por valor de n_neighbors
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Em seguida, o valor a ser ajustado foi n_components no intervalo de 5 a 25, e levando

em consideracdo o resultado obtido de n_neighbors = 28. Na Figura 13, observa-se que a média

da pontuagdo WE-IRBO foi 0,8248, o que descarta uma série de valores para n_components.

Figura 13 — Grafico da pontuacdo WE-IRBO por valor de n_components
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Fonte: elaborado pelo autor (2022).

Assim, conforme a Figura 14, o melhor candidato encontrado foi n_components =

12, que possui a maior pontuagcdo NPMI dentre os valores a serem considerados, ja que para

n_components = 7 a medida de diversidade é abaixo da média.

Figura 14 — Grafico da pontuacdo NPMI por valor de n_components
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Por fim, ajustou-se o valor de min_cluster_size no intervalo de 10 a 30, considerando

n_neighbors =28 e n_components = 12. Conforme ilustrado na Figura 15, a média de pontuagao

WE-IRBO foi 0,8119, o que descarta mais da metade dos candidatos possiveis.

Figura 15 — Gréfico da pontuacdo WE-IRBO por valor de min_cluster_size
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Fonte: elaborado pelo autor (2022).

Finalmente, conforme a Figura 16, foi obtido o melhor candidato para a op¢ao

min_cluster_size = 17, ja que para min_cluster_size > 17 a medida de diversidade fica abaixo

da média para as pontuacgdes observadas, descartando esses valores como candidatos.

Figura 16 — Grafico da pontuacdo NPMI por valor de min_cluster_size
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Ao final do processo de ajuste dos hiperparametros, que teve uma duragdo de
aproximadamente 15 horas, obteve-se os valores n_neighbors = 28, n_components = 12 e
min_cluster_size = min_topic_size = 17, com pontuagdes WE-IRBO e NPMI iguais a 0,8143 e
0,1222, respectivamente. Além disso, foi observada a presenca de todos os clusters previamente
registrados, sendo um deles correspondente ao menor tépico obtido, o que significa que uma
reducdo adicional da quantidade de clusters poderia fazer com que este topico fosse incorporado

a outro tépico mais geral (causando sua supressao).

4.3.3 Treinamento e Inferéncia

Dessa forma, foi possivel prosseguir com a preparacio necessdria para o treinamento
do modelo. Primeiramente, a partir do arquivo com os dados pré-processados, foram criadas,
para cada ano, trés listas para o armazenamento de cada coluna da tabela — documento, data
de publicacdo e nimero de upvotes. Durante a criagdo dessas listas, preservou-se a ordem
dos indices para cada linha das colunas, o que € essencial para permitir a formagdo de topicos
associados a sua respectiva data de publicacdo e seu total de upvotes.

Em seguida, a partir de toda a estrutura obtida até entdo — incluindo a selecao
do modelo pré-treinado all-MiniLM-L6-v2, a configuracdo do CountVectorizer e os valores
encontrados para os hiperparametros — foi realizado o treinamento do modelo de tépicos em todo
o conjunto de documentos, abrangendo postagens de 2020 e 2021, o que resultou em um total de
161 topicos diversos distribuidos ao longo das postagens realizadas nos dois anos.

Finalmente, com base no modelo treinado, foi realizada a inferéncia de topicos
individualmente para o conjunto de postagens de cada ano, a partir das duas listas criadas
anteriormente para os documentos. Assim, obteve-se como resultado representacoes de topicos
intercambidveis para ambos os subconjuntos de dados, preservando toda a estrutura dos clusters
para os dois periodos considerados, incluindo hierarquia e rétulos, o que facilita a interpretagio

durante o processo de aquisicdo de conhecimentos.

4.4 Aquisicao de Conhecimentos

Ap6s os processos relativos a modelagem de tépicos, foi realizada a etapa final
para descoberta de conhecimento, que envolveu a visualizacdo e a interpretacdo dos tépicos

considerados tteis para a pesquisa, observando-se ainda as suas relagdes, com a finalidade de
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descrever em termos compreensiveis os conhecimentos adquiridos.

Ao longo do processo, foram utilizadas trés representacoes graficas para o auxilio
da interpretacao dos resultados: graficos de barras para tépicos, dendrograma com clusters de
topicos, e adicionalmente, graficos temporais. Em conjunto, essas visualizagdes permitiram
encontrar diferentes dimensdes de andlise relativas ao cendrio dos dados, como similaridade
estrutural entre topicos e periodo de ocorréncia (o que ajuda a entender o contexto dos topicos).

Para a geracao dessas representacdes graficas, foi utilizado novamente o BERTopic,
que possui implementagdes proprias para tais visualizacdes, o que facilitou todo o processo.
Porém, para a criagao dos gréficos de topicos dinamicos, foi elaborada uma modificacao do
cddigo para que seja levado em consideracao o niumero de upvotes, resultando em um grafico de
popularidade do tépico em fun¢do do tempo, adicionando assim mais uma dimensdo de andlise.
Essa decisao foi tomada pois considera-se que a andlise somente da frequéncia de um tépico nao
da importancia as dindmicas de comunicagdo das redes sociais, onde € comum interagir através
de uma postagem criada por outro usudrio, sem necessariamente gerar novo contetido.

Dessa forma, o processo iniciou a partir da identificagdo individual dos tépicos
relevantes, tomando como referéncia as suas palavras-chave e seus documentos representativos,
sendo estes usados também como fatores auxiliares para a interpretacao dos topicos identificados.
Em seguida, apds a interpretacdo inicial, observou-se também o dendrograma dos clusters para
visualizar a estrutura hierdrquica dos tépicos, quando foi verificado quais deles s@o associados
aos topicos considerados relevantes para a pesquisa. Por fim, foi realizada a andlise final, que
leva em conta as postagens mais populares de diferentes periodos e, ap6s a descri¢ao dos relatos

observados, foi concluido o processo de aquisicao de conhecimentos.
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5 RESULTADOS

Neste capitulo, sdo apresentados os resultados do procedimento de descoberta de
conhecimento realizado na pesquisa. Em cada secao, € discutido um dos tépicos encontrados
que possuem relacdo com impactos da pandemia de COVID-19 no contexto de estudantes de
graduacgdo. Os tépicos sao ordenados por quantidade de postagens existentes sobre o mesmo
e, para cada um deles, sdo mostradas suas palavras-chave e topicos relacionados (Apéndice A).
Além disso, foram gerados gréficos de popularidade de tépico para cada periodo, que podem ser

visualizados no Apéndice B.

5.1 Tépico 37: Trancamento e Abandono de Disciplinas

Figura 17 — Grafico com as palavras-chave do Tépico 37 e suas pontuagdes c-TF-IDF
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Fonte: elaborado pelo autor (2022).

O Topico 37 abrange 115 postagens e € composto pelas palavras-chave ilustradas
na Figura 17, que representam um tema relativo ao histérico escolar, ao trancamento € ao
abandono de disciplinas. Os documentos representativos descrevem dois pontos principais:
receio pela maior necessidade de realizagcdo de trancamentos de disciplinas durante a pandemia;
e a preocupacdo com o histérico escolar em decorréncia de trancamentos, incluindo didvidas
sobre o possivel impacto destes no processo seletivo para cursos de pds-graduacgao.

Conforme a Figura 29, o Tépico 37 possui maior relagdo com o Tépico 107, que
compreende postagens sobre a avaliagdo estudantil da metodologia de ensino dos professores.
Em um segundo nivel de similaridade, ele esta associado ao grupo dos Toépicos 74 e 135,
relacionados aos temas: falta de motivacao e dificuldade de assimilacdo do conteudo abordado

em sala de aula.
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Quanto a sua popularidade, ao longo do ano de 2020 (Figura 31), o Tépico 37
foi mais votado nos meses de abril, maio e setembro; enquanto em 2021 (Figura 32), ele foi
mais votado em maio, setembro e outubro. Dentre as postagens mais populares, aquelas que
mencionam trancamento de disciplinas no contexto da pandemia descrevem os seguintes temas:

— Abril de 2020:
— Sentimento de sobrecarga devido ao excesso de obrigacdes domésticas e familiares,
em consequéncia de lockdowns;
— Falta de motivagao e dificuldade de concentragdo durante aulas online.
— Maio de 2021:

— Dificuldade de adaptacao com o formato online para disciplinas préticas.

5.2 Tépico 64: Depressiao e Satide Mental

Figura 18 — Gréfico com as palavras-chave do Tépico 64 e suas pontuagdes c-TF-IDF
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Fonte: elaborado pelo autor (2022).

O Topico 64 abrange 74 postagens e € composto pelas palavras-chave ilustradas
na Figura 18, que representam um tema relativo a depressao e satide mental. Os documentos
representativos descrevem trés pontos principais: sentimento de solidao por estudantes novatos,
motivado pela falta de oportunidades de socializagdo em decorréncia de medidas de distancia-
mento social e meios de ensino a distancia; piora de um quadro de depressdo durante a pandemia;
e declinio da performance académica em decorréncia do falecimento de um membro da familia
ou um amigo.

Conforme a Figura 29, o Tépico 64 possui maior relacdo com o Topico 71, que
compreende postagens sobre sentimento de cansago e desmotivacdo. Em um segundo nivel de

similaridade, ele estd associado ao grupo dos Tépicos 26 e 138, relacionados aos temas: saudade



54

de casa, e dificuldade de relacionamento com os pais.

Quanto a sua popularidade, ao longo do ano de 2020 (Figura 33), o Tépico 64 foi
mais votado no més de setembro; enquanto em 2021 (Figura 34), ele foi mais votado em fevereiro
e novembro. Dentre as postagens mais populares, aquelas que mencionam saide mental no
contexto da pandemia descrevem os seguintes temas:

— Abril de 2020:
— Sentimento de vazio e falta de rumo durante os primeiros periodos de lockdown.
— Setembro de 2020:
— Declinio da saide mental ao longo do ano, e a busca por formas de lidar com as
mudancas impostas pela pandemia;
— Sentimento de isolamento por estudantes novatos devido a dificuldade de socializagdo
através de aulas online.
— Fevereiro de 2021:
— Dificuldade para acompanhar as aulas devido a piora de um quadro de depressao

durante a pandemia, e a busca por estratégias para recuperar o conteido perdido.

5.3 Toépico 100: Necessidade de Aulas Gravadas

Figura 19 — Gréfico com as palavras-chave do Tépico 100 e suas pontuacdes c-TF-IDF
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Fonte: elaborado pelo autor (2022).

O Tépico 100 abrange 41 postagens e € composto pelas palavras-chave ilustradas na
Figura 19, que representam um tema relativo a gravacdo de video e dudio, e a videoconferéncias.
Os documentos representativos descrevem trés pontos principais: busca por recomendacdes de
softwares para gravagdo de tela; relatos sobre as vantagens da disponibilidade de aulas gravadas;

e a busca por formas de gravacdo de aulas presenciais.
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Conforme a Figura 29, o Tépico 100 possui maior relagdo com o Tépico 19, que
compreende postagens sobre plataformas de videoconferéncia usadas para o ensino remoto.
Em um segundo nivel de similaridade, ele esta associado ao grupo dos Tépicos 11, 51 e 72,
relacionados aos temas: busca por aparelhos méveis para realizagdo de anotacdes em sala de
aula; busca por aplicativos de organizacao; e discussdes sobre plataformas para aplicacao de
testes online.

Quanto a sua popularidade, ao longo do ano de 2020 (Figura 35), o Tépico 100 foi
mais votado no més de agosto; enquanto em 2021 (Figura 36), ele foi mais votado em janeiro,
setembro e novembro. Dentre as postagens mais populares, aquelas que mencionam gravacao de
aulas no contexto da pandemia descrevem um mesmo tema: busca por formas de gravagao de
videoconferéncias para consulta posterior, motivada por um favorecimento para o aprendizado e

por facilitar a revisdo de conteddo.

5.4 Topico 106: Luto e Extensao de Prazos

Figura 20 — Grafico com as palavras-chave do Tépico 106 e suas pontuacdes c-TF-IDF
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Fonte: elaborado pelo autor (2022).

O Topico 106 abrange 38 postagens e € composto pelas palavras-chave ilustradas
na Figura 20, que representam um tema relativo ao falecimento de um familiar e a extensao de
prazo para atividades em disciplinas universitdrias. Os documentos representativos descrevem
um ponto principal: busca por sugestdes para comunicar um professor sobre o falecimento —
causado por coronavirus ou ndo — de uma pessoa proxima, para esclarecimento da necessidade
de pedido de extensdo de prazos para atividades.

Conforme a Figura 28, o Tépico 106 possui maior relacdo com o Topico 95, que

compreende postagens sobre a busca de sugestdes para formas apropriadas de preparar um
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e-mail para contato com um professor. Em um segundo nivel de similaridade, ele esta associado
ao grupo dos Tépicos 69 e 116, relacionados aos temas: ma experiéncia com professores e
preocupagdo com a opinido dos pais sobre o rendimento académico.

Quanto a sua popularidade, ao longo do ano de 2020 (Figura 37), o Tépico 106 foi
mais votado nos meses de abril e dezembro; enquanto em 2021 (Figura 38), ele foi mais votado
em setembro e dezembro. Dentre as postagens mais populares, aquelas que mencionam luto
e prazos no contexto da pandemia descrevem um mesmo tema: a necessidade de extensdo de
prazos devido ao falecimento de um parente ou amigo — sendo as postagens que citam mortes

por coronavirus presentes em dezembro de 2020 e setembro de 2021.

5.5 Topico 123: Trancamento do Semestre

Figura 21 — Grafico com as palavras-chave do Topico 123 e suas pontuacoes c-TF-IDF
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Fonte: elaborado pelo autor (2022).

O Tépico 123 abrange 29 postagens e ¢ composto pelas palavras-chave ilustradas na
Figura 21, que representam um tema relativo a contemplagdo da possibilidade de trancamento do
semestre, cujas justificativas sdo representadas pelos documentos representativos, que descrevem
trés contextos principais: trancamento por receio de nao poder focar nos estudos durante a
pandemia; trancamento pela dificuldade de adaptac@o aos meios de ensino online; e trancamento
pelas dificuldades vividas em outros momentos da pandemia, causando o declinio da performance
académica do aluno.

Conforme a Figura 28, o Tépico 123 ndo possui nenhuma relacio direta com outro
topico, sendo sua maior proximidade com o cluster de ruidos, que corresponde a postagens muito
gerais e que ndo sdo classificadas em topicos. Em um segundo nivel de similaridade, ele esta

associado aos Tépicos 6 e 20, relacionados aos temas: ddvidas sobre cursos ndo-obrigatérios
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para a obtenc¢do de créditos, e busca por dicas de como ter um bom proveito na universidade.
Quanto a sua popularidade, ao longo do ano de 2020 (Figura 39), o Tépico 123 foi
mais votado no més de julho; enquanto em 2021 (Figura 40), ele foi mais votado em janeiro.
Dentre as postagens mais populares, aquelas que mencionam trancamento do semestre no
contexto da pandemia descrevem os seguintes temas:
— Julho de 2020:
— Falta de ambiente apropriado para estudo, acentuado pelo fechamento de bibliotecas;
— Baixa motivacao e dificuldade de concentracdo durante aulas online;
— Declinio da satide mental durante os primeiros meses da pandemia.
— QOutubro de 2020:
— Preocupagdo em contrair COVID-19 durante aulas préticas, acentuada pela existéncia
de comorbidades para o possivel agravamento da doenca.
— Janeiro de 2021:
— Falta de compatibilidade de hordrio devido a um novo emprego, intensificada pela

caréncia de aulas online assincronas.

5.6 Topico 127: Baixa Motivacao

Figura 22 — Gréfico com as palavras-chave do Tépico 127 e suas pontuacdes c-TF-IDF
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Fonte: elaborado pelo autor (2022).

O Topico 127 abrange 26 postagens e € composto pelas palavras-chave ilustradas
na Figura 22, que representam um tema relativo ao nivel de motivacao de estudantes durante
aulas online. Os documentos representativos descrevem dois pontos principais: dificuldade de
concentracdo em aulas online, acentuada pela presenca de distracdes em casa; e dificuldade de

adaptacdo a rotina estabelecida apds a introducdo de aulas majoritariamente remotas.
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Conforme a Figura 28, o Tépico 127 possui maior relacdo com o Tépico 121, que
compreende postagens que repercutem a utilizacao de meios de ensino hibrido e online. Em um
segundo nivel de similaridade, ele esta associado aos Tépicos 99, 134 e 160, relacionados aos
temas: hordrios de tira-didvidas; dificuldade para entender o contetido ensinado; e preocupagao
com o fechamento temporério de bibliotecas (Secao 5.11).

Quanto a sua popularidade, ao longo do ano de 2020 (Figura 41), o Topico 127 foi
mais votado no més de setembro; enquanto em 2021 (Figura 42), ele foi mais votado em janeiro e
maio. Dentre as postagens mais populares, aquelas que mencionam baixa motivacao no contexto
da pandemia descrevem os seguintes temas:

— Setembro de 2020:
— Sentimento de isolamento e declinio da saide mental;

— Dificuldade de organizacdo e de autodisciplina no contexto de aulas online.

— Janeiro e maio de 2021:

— Dificuldade de concentragdo em aulas online, acentuada pela presenca de distracdes.

5.7 Tépico 139: Nao-Reducao de Mensalidades

Figura 23 — Gréfico com as palavras-chave do Tépico 139 e suas pontuacdes c-TF-IDF
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Fonte: elaborado pelo autor (2022).

O Topico 139 abrange 23 postagens e € composto pelas palavras-chave ilustradas na
Figura 23, que representam um tema relativo a mensalidade de universidades. Os documentos
representativos descrevem dois pontos principais: descontentamento pela cobranca de mensali-
dade integral durante periodos onde o ensino foi completamente online; e desmotivagdo para
a realizacdo de matricula no semestre subsequente, provocada pela nao-redu¢do do preco da

mensalidade e pela preocupacdo com a perda de experiéncias proporcionadas pelo ambiente
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universitario, como formac¢do de amizades e networking.

Conforme a Figura 30, o Tépico 139 nao possui nenhuma relagio direta com outro
tépico, sendo sua maior proximidade com o agrupamento dos Tépicos 14 e 150, relacionados
aos temas: busca pelo aumento da média de notas, e preocupacdo com a média necessdria para a
realizacdo de transferéncia de instituicao.

Quanto a sua popularidade, ao longo do ano de 2020 (Figura 43), o Topico 139 foi
mais votado no més de abril; enquanto em 2021 (Figura 44), ele foi mais votado em outubro.
Dentre as postagens mais populares, aquelas que mencionam mensalidades no contexto da
pandemia descrevem um mesmo tema: a insatisfacdo com a nao-reducdo de mensalidades,
incluindo observacoes sobre a falta de acesso a recursos das universidades, como laboratérios,

estadios, bibliotecas e computadores — por vezes contendo licengas de software especificas.

5.8 Topico 141: Fadiga Ocular

Figura 24 — Gréfico com as palavras-chave do Tépico 141 e suas pontuacdes c-TF-IDF
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Fonte: elaborado pelo autor (2022).

O Tépico 141 abrange 22 postagens e é composto pelas palavras-chave ilustradas na
Figura 24, que representam um tema relativo a telas e desconfortos oculares. Os documentos
representativos descrevem um ponto principal: queixas sobre dores de cabeca e fadiga ocular
devido ao aumento da exposi¢do a telas de aparelhos digitais durante a pandemia.

Conforme a Figura 29, o Tépico 141 ndo possui relacao direta com outro tépico,
sendo sua maior proximidade com o agrupamento dos Tépicos 58 e 82, que compreendem
postagens sobre ambientes virtuais de aprendizagem e postagens sobre cursos de arte, animacao
e design grafico.

Quanto a sua popularidade, ao longo do ano de 2020 (Figura 45), o Tépico 141 foi
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mais votado no més de abril; enquanto em 2021 (Figura 46), ele foi mais votado em janeiro.
Dentre as postagens mais populares, aquelas que mencionam desconfortos oculares no contexto
da pandemia descrevem os mesmos temas: fadiga ocular e dores de cabeca devido ao aumento
do uso do computador, causando ainda a redu¢do da produtividade e a dificuldade de realizag¢dao
de atividades em formato digital; aumento da frequéncia de dores de cabeca em relagdo aos
semestres anteriores a pandemia; e a busca por dicas para a reducdo do desconforto causado

pelas telas.

5.9 Tépico 156: Dores nas Costas

Figura 25 — Gréfico com as palavras-chave do Tépico 156 e suas pontuacdes c-TF-IDF
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Fonte: elaborado pelo autor (2022).

O Tépico 156 abrange 18 postagens e é composto pelas palavras-chave ilustradas na
Figura 25, que representam um tema relativo a dor nas costas. Os documentos representativos
descrevem dois pontos principais: preocupacdo com o aumento — durante a pandemia — do tempo
que se passa sentado; e queixas de dores nas costas, nas pernas € nos ombros, causadas por
longos periodos sentados, ocasionando ainda a desmotivagdo para estudar.

Conforme a Figura 29, o Tépico 156 possui maior relacdo com o Tépico 152, que
compreende postagens sobre a busca de sugestdes para tipos de assentos. Em um segundo nivel
de similaridade, ele estd associado aos Topicos 91 e 98, ambos relacionados aos tipos de estrutura
dos dormitdérios, como mesas, camas, cadeiras e banheiros.

Quanto a sua popularidade, ao longo do ano de 2020 (Figura 47), o Tépico 156 foi
mais votado nos meses de marcgo e setembro; enquanto em 2021 (Figura 48), ele foi mais votado
em janeiro e marco. Dentre as postagens mais populares, aquelas que mencionam dores nas

costas no contexto da pandemia descrevem um mesmo tema: aumento de cansaco, dores nas
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costas e dores nas pernas durante o periodo da pandemia, acentuadas pelo maior tempo que se

passa sentado.

5.10 Tépico 159: Colegas de Quarto e COVID-19

Figura 26 — Grafico com as palavras-chave do Topico 159 e suas pontuacdes c-TF-IDF
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Fonte: elaborado pelo autor (2022).

O Topico 159 abrange 17 postagens e € composto pelas palavras-chave ilustradas
na Figura 26, que representam um tema relativo a colegas de quarto e COVID. Os documentos
representativos descrevem dois pontos principais: ddvidas sobre medidas de prevencdo adotadas
em dormitdrios universitarios; e preocupacdo quanto aos cuidados de prevencao do coronavirus
adotados por colegas de quarto, causando o surgimento do receio de contragdo do virus.

Conforme a Figura 29, o Tépico 159 possui maior relacdo com o Topico 92, que
compreende postagens sobre aluguel de apartamentos. Em um segundo nivel de similaridade, ele
estd associado aos Topicos 2, 33 e 155, relacionados aos temas: colegas de quarto em dormitérios
universitarios; meios de transporte para realizacdo do percurso até a universidade; e busca por
recomendacdes de tipo de apartamento ou dormitério a ser escolhido.

Quanto a sua popularidade, ao longo do ano de 2020 (Figura 49), o Tépico 159 foi
mais votado no més de junho; enquanto em 2021 (Figura 50), ele foi mais votado em janeiro e
setembro. Dentre as postagens mais populares, aquelas que relacionam a pandemia com colegas
de quarto descrevem um mesmo tema: preocupacdo com a falta de cumprimento de medidas de
prevencao do coronavirus por colegas de quarto — esse receio foi mais comum em postagens que

citam a existéncia de comorbidades para o possivel agravamento da doencga.
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5.11 Tépico 160: Fechamento de Bibliotecas

Figura 27 — Gréfico com as palavras-chave do Tépico 160 e suas pontuacdes c-TF-IDF
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Fonte: elaborado pelo autor (2022).

O Tépico 160 abrange 17 postagens e é composto pelas palavras-chave ilustradas na
Figura 27, que representam um tema relativo a distracdes, estudo e bibliotecas. Os documentos
representativos descrevem dois pontos principais: preocupagao com o fechamento temporério de
bibliotecas de universidades, intensificada pela presenca de distragdes em casa ou em residéncia
universitdria; e dificuldade de execucdo de atividades por estudantes que costumavam utilizar
bibliotecas como espaco de estudo principal.

Conforme a Figura 28, o Topico 160 nao possui nenhuma relacdo direta com outro
topico, sendo sua maior proximidade com o agrupamento dos Tépicos 121 e 127 (Se¢do 5.6), que
compreendem postagens sobre a repercussdo da utiliza¢do de meios de ensino hibrido e online, e
postagens sobre o nivel de motivagdo de estudantes durante aulas online. Em um segundo nivel
de similaridade, ele estd associado aos Topicos 99 e 134 (Sec¢do 5.6), relacionados aos temas:
horérios de tira-dividas e dificuldade para entender o contetido ensinado.

Quanto a sua popularidade, ao longo do ano de 2020 (Figura 51), o Tépico 160
foi mais votado no més de outubro; enquanto em 2021 (Figura 52), ele foi mais votado em
janeiro. Dentre as postagens mais populares, aquelas que relacionam a pandemia com bibliotecas
descrevem um mesmo tema: busca por novos locais de estudo devido ao fechamento temporario
de bibliotecas — em periodos de lockdown ou por medidas de prevencao durante ondas causadas

por novas variantes do coronavirus.
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6 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

Este trabalho apresenta um processo para a identificacdo de problemas enfrentados
por estudantes de graduagdo durante a pandemia de COVID-19, a partir de postagens publicadas
na comunidade r/College do Reddit. Para a realizacdo desse procedimento, foram utilizados:
conceitos basicos de KDD; uma plataforma de coleta com gestdo de dados abertos; e ferramentas
de cddigo-aberto proximas ao estado da arte em PLN, incluindo um modelo de linguagem
baseado em Transformers que € de facil aplicacao e possui baixo custo computacional. Dessa
forma, o método mostrado — cujo cédigo-fonte estd disponivel através do repositério do Github
covidl9-reollege-topic-model' — pode ser utilizado para a obtencio de tépicos interpretdveis no

Reddit mesmo em computadores de uso pessoal de poténcia média.

6.1 Contribuicoes do Trabalho

Os resultados obtidos s@o favordveis para o entendimento de situagdes adversas
enfrentadas por alunos de graduagdo durante a pandemia de COVID-19, possivelmente tendo
aplicabilidade na preparacdo de politicas inclusivas ao longo desse periodo, ou ainda durante
outras possiveis crises sanitdrias de alto impacto. Apesar da andlise ndo ter sido realizada em uma
comunidade nacional do Reddit, os topicos de problemas encontrados podem ser considerados
uteis também por institui¢des educacionais locais, ja que, no geral, esses topicos se referem a
situagdes globais.

Além disso, o fluxo proposto pode ser facilmente adaptado para a inferéncia de
tépicos em outras redes sociais (como Facebook e Twitter), podendo incluir a incorporacao dos
metadados referentes as medidas de popularidade dessas redes, possibilitando gerar graficos
de popularidade de tépicos ao longo do tempo, conforme o Anexo B. E possivel também
analisar discussoes realizadas em lingua portuguesa, sem exigir muito esforco ou tempo, pois ha

disponibilidade de modelos de linguagem pré-treinados multilingues ou em portugués.

6.2 Limitacoes

Quanto as limitag¢des do trabalho, percebeu-se que alguns dos tépicos apresentados
demonstraram ter baixa popularidade na forma de postagens, apesar de serem muito populares

dentre os comentdrios. Um dos motivos para isso € a existéncia de Megathreads — postagens

' Disponivel em <https://github.com/LucasFr127/covid19-rcollege-topic-model>
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criadas por moderadores que sdo fixadas no topo do subreddit — para a discussdo de assuntos
especificos, como saide mental e trancamento de disciplinas.

Quanto a performance do método, o uso de um modelo para document embeddings
com nimero maximo de fokens igual a 256 pode ter desfavorecido a descoberta de alguns
topicos, ja que documentos com mais fokens foram truncados, o que equivale ao processamento
incompleto de 11,25% das postagens compreendidas pelos dados pré-processados, conforme a
Tabela 5. Esse problema poderia ser enfrentado através do uso de um modelo com suporte a um
maior limite méximo de tokens, ou ainda pela segmentacdo de sentencas, porém esses processos
aumentariam o tempo necessario para o processamento dos documentos.

E possivel também melhorar a performance do método mostrado através de uma
ajustagem mais adequada para os hiperparametros, possivelmente através da utilizacdo de
ferramentas que fazem uso de otimizagdo bayesiana, como Hyperopt (BERGSTRA et al., 2015)
e OCTIS (TERRAGNI et al., 2021a).

Outro aspecto que pode beneficiar essa procedimento € investigar a viabilidade de
utilizacdo do atributo probabilities_, do HDBSCAN, para determinar a funcao de otimizagao,
conforme demonstrado por Borrelli (2021). Tal atributo estd relacionado a probabilidade de
pertencimento de um ponto a um cluster, e estimular a formagdo de agrupamentos mais rela-
cionados pode possibilitar a formacgdo de clusters mais especificos (MCINNES et al., 2017) —
porém, em maior quantidade, o que pode aumentar o tempo de anélise.

Entretanto, um fator que possivelmente facilitaria a extracao de topicos referentes
a experiéncias negativas na pandemia, mesmo com o aumento da quantidade de tdpicos citada
acima, seria a aplicagdo prévia da andlise de sentimentos, para entdo — considerando somente
documentos, ou sentencas, de polaridade negativa — ser realizado o fluxo de modelagem de

tépicos mostrado.

6.3 Trabalhos Futuros

Finalmente, todo esse processo pode ser incorporado para a modelagem de tépicos
considerando discussdes por meio de comentarios do Reddit, em contraste as postagens, o que
pode gerar a descoberta de uma quantidade ainda maior e mais variada de topicos relacionados
aos objetivos da pesquisa, ja que a maior quantidade do contetido produzido no Reddit é por

meio de comentdrios (REDDIT, 2020; REDDIT, 2021b).
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APENDICE A - DENDROGRAMAS RESULTANTES DOS CLUSTERS

Figura 28 — Dendrograma mostrando os clusters obtidos (1)
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Figura 29 — Dendrograma mostrando os clusters obtidos (2)
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Figura 30 — Dendrograma mostrando os clusters obtidos (3)
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APENDICE B - GRAFICOS DE TOPICOS AO LONGO DO TEMPO

Figura 31 — Gréfico de upvotes para o Tépico 37 durante o ano de 2020
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Fonte: elaborado pelo autor (2022).
Figura 32 — Gréfico de upvotes para o Tépico 37 durante o ano de 2021
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Figura 33 — Grafico de upvotes para o Tépico 64 durante o ano de 2020
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Fonte: elaborado pelo autor (2022).

Figura 34 — Gréfico de upvotes para o Tépico 64 durante o ano de 2021
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Fonte: elaborado pelo autor (2022).



Figura 35 — Grafico de upvotes para o Tépico 100 durante o ano de 2020
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Figura 36 — Grafico de upvotes para o Topico 100 durante o ano de 2021
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Fonte: elaborado pelo autor (2022).




Figura 37 — Grafico de upvotes para o Tépico 106 durante o ano de 2020
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Fonte: elaborado pelo autor (2022).

Figura 38 — Grafico de upvotes para o Topico 106 durante o ano de 2021
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Figura 39 — Grafico de upvotes para o Tépico 123 durante o ano de 2020
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Figura 40 — Gréfico de upvotes para o Tépico 123 durante o ano de 2021
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Figura 41 — Grafico de upvotes para o Tépico 127 durante o ano de 2020
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Fonte: elaborado pelo autor (2022).

Figura 42 — Gréfico de upvotes para o Tépico 127 durante o ano de 2021
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Fonte: elaborado pelo autor (2022).
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Figura 43 — Gréfico de upvotes para o Tépico 139 durante o ano de 2020
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Fonte: elaborado pelo autor (2022).

Figura 44 — Gréfico de upvotes para o Topico 139 durante o ano de 2021
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Figura 45 — Grafico de upvotes para o Tépico 141 durante o ano de 2020
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Fonte: elaborado pelo autor (2022).

Figura 46 — Grafico de upvotes para o Topico 141 durante o ano de 2021
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Fonte: elaborado pelo autor (2022).



82

Figura 47 — Grafico de upvotes para o Tépico 156 durante o ano de 2020
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Fonte: elaborado pelo autor (2022).

Figura 48 — Grafico de upvotes para o Topico 156 durante o ano de 2021
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Figura 49 — Gréfico de upvotes para o Tépico 159 durante o ano de 2020
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Figura 50 — Gréfico de upvotes para o Topico 159 durante o ano de 2021
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Figura 51 — Gréfico de upvotes para o Tépico 160 durante o ano de 2020
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Fonte: elaborado pelo autor (2022).

Figura 52 — Gréfico de upvotes para o Tépico 160 durante o ano de 2021
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