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Resumo

E cada vez mais frequente o uso de redes sociais virtuais como meio para as
pessoas expressarem suas opinioes sobre diferentes aspectos do cotidiano, incluindo
violéncia e inseguranca, um problema central a varios centros urbanos. Neste tra-
balho investigamos o potencial uso de comentarios compartilhados em uma rede
social bastante popular — o Twitter — para inferir a opiniao publica sobre a atuacao
policial em incidentes de seguranca de grande repercussao. Nesse sentido, explora-
mos atributos extraidos desses comentarios e modelos de aprendizado de maquina
para inferir o posicionamento e sentimento das pessoas em relacdo a agoes policiais
especificas. Nossos experimentos mostram quao desafiante é essa inferéncia dado
grande quantidade de neutralidade e sarcasmo observado em midias sociais. Nao
obstante, nossos melhores classificadores alcangaram acuracia e especificidade (ma-
cro F1) superiores a 68% para inferir posicionamentos de aprovagio, desaprovacao
e neutralidade da populagdo. Exploramos também a identificagdo da polaridade de
sentimentos das pessoas nesse contexto, e nossos melhores classificadores obtiveram
precisao e especificidade (macro F1) superiores a 60%.

Palavras-chaves: Computagao Social, Andlise de Sentimentos, Anélise de Posici-
onamentos, Processamento de Linguagem Natural, Aprendizagem de Maquina.



Abstract

The use of online social networks is increasingly frequent as a means for people
to express their opinions on different aspects of daily life, including violence and
security, a central problem in several urban centers. In this work, we investigate
the potential use of comments shared on a very popular social network — Twitter
— to infer public opinion about police action in violence incidents with great reper-
cussions in digital media. In this sense, we explore features extracted from these
comments and machine learning models to infer people’s stances and sentiments in
regard to specific actions in this context. Our experiments show how challenging
this inference is given the large amount of neutrality and sarcasm observed in social
media. Nevertheless, our best classifiers achieved accuracy and specificity (macro
F1) greater than 68% to infer the population’s approval, disapproval and neutrality
positions. We also explore sentiment polarity indentification in this context, our
best classifiers obtained precision and specificity (macro F1) superior to 60%.
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1 Introducao

A violéncia causada por altos indices de criminalidade e a sensacao de inseguranca
das pessoas estao dentre os principais problemas dos centros urbanos no mundo. Para se
ter uma ideia da gravidade desse problema no Brasil, no ano de 2019, foram registradas
41.726 mortes por crimes violentos, uma taxa média de 20 mortes por més para cada 100
mil habitantes brasileiros. Essa taxa pode alcancar valores superiores a 40 mortes por més
em estados das regides norte e nordeste (NEV-USP, 2021).

Diante desses fatos, costumeiramente a populagdo nao sé brasileira, mas também mun-
dial, vem recorrendo cada vez mais as redes sociais virtuais para manifestar sentimentos
e opinides sobre a atuacao dos 6rgaos e autoridades responséaveis pela seguranca publica.
Essas manifestagoes virtuais podem refletir nao apenas a percepcao negativa sobre a vi-
oléncia urbana, mas também a aprovacao ou desaprovacao de acoes policiais durante o
enfrentamento de incidentes de seguranca. Além disso, observa-se neutralidade ou mesmo
polarizagao em casos polémicos que despertam atencao das pessoas, levando a muitos co-
mentérios postados e compartilhados publicamente nas redes sociais virtuais (TUCKER
et al., 2021; IRANMANESH; ATUN, 2020).

Ao passo que esses comentarios sao uma das principais formas de manifestacao da
populagao, eles oferecem uma oportunidade tinica para compreender a percepc¢ao da po-
pulagao, principalmente, durante a atuacao da policia. Tipicamente, um ecossistema de
opinides é formado em que, primeiro, as noticias sobre incidentes de seguranga envolvendo
a policia sao postadas por portais jornalisticos e, posteriormente, sdo compartilhadas em
redes sociais virtuais recebendo milhares de comentarios. Esses, por sua vez, geram no-
vos comentarios, sejam aprovando, desaprovando ou sem uma posi¢ao clara sobre a acao
policial (REIS et al., 2015; FERREIRA et al., 2021). Dessa forma, toda essa carga de
conteido gerada por usuarios acerca desses incidentes, potencialmente, possibilita com-
preender a percepcao da populagao quanto ao esforgo dos érgaos de seguranca publica no
enfrentamento desse problema nas cidades.

Na literatura, esforgos anteriores ja usaram dados dessa natureza no contexto de segu-
ranga para avaliar o sentimento dos comentérios (HAND; CHING, 2020; CHAPARRO et
al., 2020), e realizar a predi¢do de crimes e taxas criminais (CHEN; CHO; JANG, 2015;
TUCKER et al., 2021). Com foco especifico na detecgao de posicionamentos da populagao
em redes socais, estudos foram realizados em outros contextos, por exemplo, pandemia de
COVID-19 (HOSSAIN et al., 2020; WEINZIERL; HOPFER; HARABAGIU, 2021). Dessa
forma, observa-se ainda a falta de estudos e metodologias para inferir como a populacao
reage em face as politicas de segurancga publica, em particular, a exploragao de contetido
gerado por usuarios em redes sociais sobre um contexto nao explorado que sao as agoes

policias. Especificamente, ha a necessidade de entender como conteiido nesse contexto é
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gerado e como ele pode ser quantificado. A partir desse ponto, pode-se investigar o po-
tencial desses dados para inferir posicionamentos e sentimentos, especialmente o quanto
a populacao apoia as acoes de seguranga publica. No entanto, existem desafios do ponto
de vista computacional, principalmente, relacionados ao processamento de linguagem na-
tural. Especificamente, a obtencao de dados rotulados no contexto especifico de violéncia
urbana, a representacao semantica desses dados considerando o ruido presente em textos
de redes sociais virtuais, por exemplo, erros de digitacao, uso de girias e sarcasmo, e o
desbalanceamento de opinides ou posicionamentos das pessoas sao alguns dos principais
desafios reportados por trabalhos anteriores (WANG et al., 2017; MINAEE et al., 2021).

1.1 Objetivos

Nesse trabalho, investigamos o potencial de uso dos comentérios em redes sociais vir-
tuais, em particular a rede social Twitter, para analisar a impressao da populagao sobre a
atuacao das entidades responsaveis pela seguranca publica. Esforgos anteriores da litera-
tura ja usaram comentarios de usuarios em redes sociais no contexto de crimes e sensagao
de inseguranga para avaliar sentimentos da populagdo como discutiremos na Secao 3.
Contudo, observa-se ainda a falta de metodologias para inferir como a populacao reage
em face as politicas de seguranca publica, em particular, acoes policiais. Especificamente,
hé a necessidade de entender como contetido nesse contexto é gerado e como ele pode
ser quantificado para inferir sentimentos com alta acuracia e especificidade. Nesse sentido

oferecemos duas contribuigoes nesse projeto:

» metodologia para extrair comentarios da populacao sobre agoes policiais de interesse;

 analise de posicionamento e sentimento desses comentarios comparando resultados
de um modelo léxico tradicional e modelos estado da arte de aprendizagem de ma-

quina superficial e profunda;
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?2 Referencial Tedrico

Neste trabalho utilizamos técnicas de Processamento de Linguagem Natural (PLN).
PLN é uma area da inteligéncia artificial cujo objetivo é criar métodos capazes de entender
e processar a linguagem humana. Essa area ¢ usada em uma variedade de aplicagoes, que
vao desde assistentes virtuais até chatbots e analise de dados. Dentre as varias aplicagoes
da PLN, neste trabalho focou-se: andlise de posicionamento e analise de sentimento, am-
bas foram utilizadas nesse trabalho. Essas duas técnicas sao descritas na sub-segao 2.1 e
2.2 respectivamente. Além disso, explicamos os métodos supervisionados e nao supervisi-

onados, nas sub-secoes 2.3 e 2.4.

2.1 Analise de Posicionamento

A anélise de posicionamento é uma tarefa que busca identificar, de forma automatica,
a opiniao expressa por um autor em relagao a um determinado assunto, seja ele uma pes-
soa, organizagao, politica governamental, movimento, produto ou outro (MOHAMMAD;
SOBHANI; KIRITCHENKO, 2017). Por exemplo, é possivel inferir a partir do discurso
de um politico se ele é a favor ou contra o uso de armas por civis. Essa estratégia é
amplamente utilizada para analisar postagens em féruns online, blogs, Twitter, YouTube,
Instagram e outras plataformas de midia social. Essa técnica é especialmente util para
empresas, organizagoes governamentais e pesquisadores, que podem utilizar os resulta-
dos da andlise para tomar decisoes informadas e desenvolver estratégias mais eficazes.
No entanto, é importante ressaltar que a andlise de posicionamento nao é uma tarefa
simples e requer o uso de algoritmos avancados de Processamento de Linguagem Natural
(PLN) e aprendizado de méaquina. Além disso, ¢ fundamental considerar o contexto em
que as opinides sdo expressas e a possibilidade de ambiguidade na linguagem utilizada
pelos autores.

A tarefa que exploramos é formulada da seguinte forma: dado um texto de tweet
e uma entidade alvo (pessoa, organizacao, problema, etc.), os sistemas automaéticos de
processamento de linguagem natural devem determinar se o tweet é a favor do alvo dado,
contra o alvo dado, ou se nenhuma das inferéncias é provavel. Por exemplo, o alvo “Direitos
humanos” e o tweet “Os bandidos também sao pessoas com familia e amigos. Eles também
tém direitos”. Nos humanos podemos inferir que o tweet é a favor do dos direitos humanos.

)

Mesmo com a falta de evidéncias de “favor” ou “contra”, ndo significa que o tweet seja
neutro em relacao ao alvo. Pode significar apenas que nao podemos deduzir a posicao do
tweet. Na verdade, esse é um fendomeno comum. Por outro lado, espera-se que o niimero de
tweet dos quais podemos inferir uma postura neutra seja pequena. Como, por exemplo, o

alvo “Acao policial” e o tweet “O policial usou excesso de for¢a, mas o bandido mereceu”.
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Outro ponto importante na tarefa de analise de posicionamento é que o alvo de inte-
resse pode nao estar explicitamente mencionado no texto, ou pode nao ser alvo de opiniao
no texto. Por exemplo, o alvo “Acao policia” e o tweet “O bandido nao teve nem tempo
de reacao, covardia!”. O alvo da opinido no tweet é o bandido, mas o alvo de interesse é a
acao policial. No entanto, podemos inferir que o tweet provavelmente sera desfavoravel a
acao policial. Observe também que, na deteccao de postura, o alvo pode ser expresso de
diferentes maneiras, o que afeta se a instancia é rotulada como “favor” ou “contra”. Por
exemplo, o alvo no primeiro exemplo poderia ter sido formulado como “Acao policial”,
caso em que o rotulo correto para essa instancia é “contra”. Esses exemplos mostram que

a tarefa de identificar o posicionamento das pessoas é extremamente desafiadora.

2.2 Analise de Sentimento

A anadlise de sentimento, também chamada de mineracdo de opinido, é o campo de es-
tudo que analisa as opinides das pessoas, sentimentos, avaliagoes, atitudes, e emogoes em
relagao a entidades como produtos, servigos, organizacoes, individuos, questoes, eventos,
tépicos e seus atributos (LIU, 2012). Essa é uma area que tem como tarefa basica a classi-
ficagdo automatica de bases de dados contendo opinides polarizadas (positivas, negativas
ou neutras) sobre temas previamente definidos (YU; DUAN; CAO, 2013; PANG; LEE;
VAITHYANATHAN, 2002; SOBKOWICZ; KASCHESKY; BOUCHARD, 2012). Com o
auxilio da tecnologia da informacao, a andlise de sentimento reduz drasticamente a neces-
sidade de se lerem grandes quantidades de documentos para extrair opinides (YU; DUAN;
CAO, 2013).

A andlise de sentimento possui diversos termos e conceitos na forma de classificar o
sentimento. Por exemplo, existe a classificacdo de polarizacao, indicando se o texto ex-
pressa opinioes positivas, negativas ou neutras em relagao ao assunto. Forca do sentimento
em que apresenta a intensidade do sentimento ou polaridade, sendo também uma forma
de saida de alguns métodos. E por fim, existe a classificacdo de emocao, que indica um
sentimento especifico presente em um texto (ex.: raiva, surpresa, felicidade, etc.). Para
este trabalho escolhemos a classificagdo de emocao

A Classificagao de Emogoes expande o conceito de anélise de sentimento e tem por
objetivo identificar estados afetivos denominados emogoes que sdo proje¢oes de um sen-
timento, tais como tristeza, angustia ou raiva. No entanto, neste trabalho, associamos as
emogoes a trés classes (Positivo, Neutro, Negativo). Essa modificacio pode se asseme-
lhar a classificacao de polaridade, entretanto, existem algumas diferengas, por exemplo,
a palavra “nao” possui polaridade negativa, mas nao apresenta uma emocao clara. De
maneira que toda palavra pode ter polaridade Positiva, Negativa ou Neutra, mas nem
todas representam uma emocao.

Em Fan, Che e Chen (2017), a andlise de sentimento pode ser uma ferramenta poderosa
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para melhorar o relacionamento com os clientes. O estudo mostrou que as empresas que
utilizam a andlise de sentimento para monitorar as opinioes dos clientes em relagao aos
seus produtos e servigos conseguem responder de forma mais rapida e eficaz as suas
necessidades. Além disso, a analise de sentimento também pode ser til na identificacao
de problemas e oportunidades de melhoria, permitindo que as empresas ajustem seus
processos e produtos conforme as demandas dos clientes. No geral, a analise de sentimento
é uma area promissora que pode trazer muitos beneficios para as empresas que desejam

se manter competitivas em um mercado cada vez mais exigente e dindmico.

2.3 Métodos Supervisionados

Os métodos supervisionados empregam o termo supervisionado justamente pelo fato
de exigir uma etapa de treinamento de um modelo com amostras previamente classificadas.
Em outras palavras, essa abordagem utiliza aprendizado de maquina para classificacao
automatica (PANG; LEE; VAITHYANATHAN, 2002). A ideia por tras dessa técnica é
que os algoritmos possam aprender com dados, assim identificam padrdes que podem ser
replicados a novas observagoes, com isso é possivel tomar decisdes com o minimo de inter-
vencao humana. O procedimento para realizar a aprendizagem de maquina compreende
quatro etapas principais: (1) obtengao de dados rotulados que serdo utilizados para treino
e para teste; (2) definicao das features ou caracteristicas que permitam a distingao entre os
dados; (3) treinamento de um modelo computacional com um algoritmo de aprendizagem;

e (4) aplicagao do modelo.

2.3.1 BERT

O BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers) (DEVLIN et al.,
2019) é uma arquitetura de aprendizado profundo (do, inglés Deep Learning) desenvol-
vido pelo Google para processamento de linguagem natural. BERT possui um modelo
pré-treinado com contetido do Wikipédia e do Book Corpus, ambos em lingua inglesa.
Um recurso importante do BERT é sua construcao com representacoes contextuais de
modelos pré-treinados, baseado na arquitetura de transformers. Através desse recurso,
comunidades de pesquisadores ou corporacoes podem treinar novos modelos adaptados a
alguma linguagem no contexto local e distribui-los como modelos pré-treinados BERT.

O BERT possui inimeros modelos pré-treinados para os mais diversos tipos de apli-
cagoes, nesse trabalho utilizamos os modelos Multilingual e o BERTimbau. O BERT Mul-
tilingual ¢ uma versao do BERT treinada em um corpus de texto que contém dados de
varios idiomas (DEVLIN et al., 2019). Ele consegue processar texto em vérios idiomas,
portanto, pode ser usado para tarefas de processamento de linguagem natural em dife-
rentes idiomas. O BERTimbau, por outro lado, ¢ uma versao do BERT desenvolvida por

pesquisadores da Unicamp, que foi treinada especificamente para a lingua portuguesa. Ele
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consegue realizar tarefas de processamento de linguagem natural em portugués e pode ser
usado em diversas aplicagoes, como analise de sentimentos, classificacao de texto e geracao
de texto, entre outras (SOUZA; NOGUEIRA; LOTUFO, 2020).

Esses modelos sao pré-treinados para um idioma especifico, para utiliza-los em nosso
trabalho precisamos realizar uma técnica chamada Fine-tuning. O Fine-tuning BERT
envolve o ajuste dos pesos do modelo pré-treinado para acomodar uma tarefa especifica,
como classificagdo de sentimento ou andlise de posicionamento. O processo de fine-tuning
envolve a adicdo de camadas de classificacdo ao modelo pré-treinado BERT e treina-las
com dados rotulados de uma tarefa especifica. Durante o treinamento, os pesos do modelo
pré-treinado e as camadas de classificacao sao ajustados simultaneamente para minimizar
a perda da tarefa. Com essa técnica podemos reduzir significativamente o tempo e recursos
necessarios para treinar um modelo do zero. Além disso, os modelos fine-tuned com BERT
tendem a superar os modelos que nao utilizam a técnica, pois o pré-treinamento permite
que o modelo tenha uma melhor compreensao do contexto e da semantica da linguagem
(SUN et al., 2019).

2.3.2 SVM

SVM (Support Vector Machine) é um algoritmo de aprendizado de méquina frequen-
temente utilizado em tarefas de classificacao e regressao proposto por Vapnik em 1995
(CORTES; VAPNIK, 1995). Ele é amplamente aplicado em &reas como anélise de ima-
gens, bioinformdtica e processamento de linguagem natural. A ideia basica do SVM é
encontrar um hiperplano que separe as amostras em duas classes, de tal forma que a mar-
gem entre os pontos de cada classe seja maximizada. Um estudo interessante sobre SVM
é BholaneSavita e Gore (2016). O estudo propoe um modelo de andlise de sentimentos
baseado em SVM para andlise de dados do Twitter. O modelo obteve resultados promis-
sores na classificacao de tweets como positivos, negativos ou neutros, com uma precisao
média de 80,86%.

Para treinar o SVM, primeiro é feita a preparacao dos dados: as amostras sao pre-
paradas e os recursos sao extraidos. Segundo, ¢ feita a selecao das caracteristicas mais
importantes para obter a melhor precisao possivel. Terceiro, é iniciado o treinamento do
modelo. O SVM treina um modelo com base em um conjunto de treinamento rotulado.
O modelo tenta encontrar o hiperplano que maximiza a margem entre as amostras das
diferentes classes. Quarto, uma vez que o modelo esta treinado, pode ser usado para classi-
ficar novos dados de entrada. O modelo classifica uma nova amostra com base na posi¢ao
da amostra em relagdo ao hiperplano encontrado no treinamento. E, por fim, é feita a
avaliacdo. O SVM ¢ avaliado em um conjunto de teste. O desempenho é medido usando

uma meétrica como acuracia, precision, recall ou Fl-score.
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233 RF

O RF (Random Forest) é um algoritmo de aprendizado de maquina usado para proble-
mas de classificagio e regressao, introduzidos por Leo Breiman (BREIMAN, 2001). Ele é
uma técnica de ensemble, que combina varias arvores de decisao individuais para produzir
um modelo mais robusto e preciso. Um estudo interessante sobre Random Forest é o Li
et al. (2013). O estudo apresenta uma anélise detalhada do algoritmo Random Forest e
sua aplicagdo em tarefas de classificagdo e regressao. Ele também discute varias técnicas
para melhorar o desempenho do algoritmo, incluindo ajuste de parametros e selecao de
recursos. O estudo conclui que Random Forest é um algoritmo poderoso e versatil que
pode ser usado em uma ampla variedade de aplicagoes de aprendizado de maquina.

Para treinar o RF primeiro é feito a preparacao dos dados, as amostras sao preparadas
e os recursos sao extraidos. Segundo o RF cria vérias arvores de decisao aleatorias, onde
cada arvore é treinada com um subconjunto aleatério dos dados de treinamento e um
subconjunto aleatorio dos recursos. Terceiro classificagao, o RF usa a técnica de voto para
decidir a classe de cada amostra. Cada arvore individual vota em uma classe e a classe
com mais votos é escolhida como a classe final. E por fim é feito a avaliacdo, o modelo
RF ¢é avaliado em um conjunto de teste, usando as métricas acuracia, precision, recall ou

Fl-score.

2.4 Métodos Nao Supervisionados

Os métodos de andlise de texto nao supervisionados geralmente utilizam um dicionario
léxico, composto por palavras e seus respectivos sentimentos. Ao contrario das técnicas
supervisionadas, que exigem um processo de rotulacao e treinamento de dados para criar
um modelo, as técnicas nao supervisionadas sao vantajosas, pois nao requerem esse pro-
cesso, economizando tempo e reduzindo os custos (LIU, 2012). Além disso, a abordagem
nao supervisionada permite que o modelo nao fique preso ao contexto em que foi criado.
Existem algumas variagoes importantes de dicionarios léxicos, como aqueles que possuem
polaridade do sentimento (negativo, neutro ou positivo, representados por -1, 0 e 1, res-
pectivamente) e aqueles que incluem a intensidade do sentimento (negativo ou positivo,
representados por um ndmero entre -1 e 1). Em suma, as técnicas ndo supervisionadas,
como a analise léxica, sdo uma abordagem eficaz para andlise de texto, permitindo a
identificacdo de sentimentos e opinides expressas em um corpus sem a necessidade de
rotulagado e treinamento de dados, além de permitir a criagdo de dicionarios léxicos mais
precisos e refinados. Nesse trabalho utilizamos o SentiStrength(THELWALL, 2017) para

analise de sentimento usando a abordagem léxica.
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2.4.1 SentiStrength

SentiStrength é uma ferramenta de analise de sentimento de texto que utiliza técnicas
de analise léxica para determinar a polaridade dos sentimentos expressos em um texto.
Ele atribui um valor de intensidade emocional de -4 a 4+4 para cada palavra em um texto,
dependendo da polaridade do sentimento expresso (THELWALL, 2017). O SentiStrength
utiliza dois dicionarios léxicos, um para polaridade positiva e outro para negativa, e cada
palavra é analisada individualmente para determinar sua polaridade e intensidade. Apéds
a analise de cada palavra, o SentiStrength computa uma pontuacao global que representa
a polaridade do sentimento expresso no texto. Essa pontuacao pode variar de -4 a +4,
dependendo da quantidade e intensidade das palavras com polaridade positiva e negativa
encontradas, e se for 0 indica neutralidade. O SentiStrength pode ser treinado em diferentes
idiomas e contextos, e os usuarios também podem personalizar os dicionarios léxicos para
se adequarem as suas necessidades especificas.

Ao analisar um texto, o SentiStrength calcula a polaridade e intensidade do sentimento
presente em cada palavra individualmente, e entao soma esses valores para obter uma
medida geral do sentimento presente no texto. Por exemplo, considere a frase “FEu adorei o
filme, foi incrivel!”. Ao analisar essa frase, o SentiStrength identificaria as palavras “adorei”
e “incrivel” como sendo positivas, portanto, atribuiria a cada uma delas um valor de
sentimento positivo e uma intensidade alta. Por outro lado, a palavra “filme” é neutra
e nao contribuiria para o calculo da polaridade do sentimento. Ao somar os valores de
sentimento e intensidade de cada palavra, o SentiStrength concluiria que a frase tem um
sentimento geral, positivo e intenso.

Outro exemplo seria a frase “Nao gostei do atendimento na loja, foi péssimo”. Nesse
caso, o SentiStrength identificaria as palavras “nao gostei” e “péssimo” como negativas
e atribuiria a cada uma delas um valor de sentimento negativo e uma intensidade alta.
A palavra “atendimento” é neutra, mas a expressao “na loja” pode indicar um contexto
especifico que modifica o sentimento geral do texto. Ao somar os valores de sentimento
e intensidade de cada palavra, o SentiStrength concluiria que a frase tem um sentimento

geral, negativo e intenso.
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3 Trabalhos Relacionados

As plataformas de midia social sdo atualmente um importante forum para as pessoas
expressarem suas opinides e trocarem informacoes. Ao interagir entre si por meio de
postagens, re-postagens, respostas ou mengoes, os usuarios favorecem a disseminacao de
informagoes (AL-GARADI et al., 2018). Assim, o crescente uso dessas plataformas chama
a atencao de varios pesquisadores que visam modelar e analisar o comportamento dos
usuarios em face de fendmenos reais. Em particular, andlises utilizando ferramentas de
processamento natural de linguagem tem auxiliado na compreensao de diversos aspectos,
por exemplo, relacionados a politica (FERREIRA et al., 2021; NOBRE; FERREIRA;
ALMEIDA, 2022), pandemia (MALAGOLI et al., 2021) e percepcao da seguranga urbana
(HAND; CHING, 2020; OGLESBY-NEAL; TIRY; KIM, 2019). Nesta se¢ao nés discutimos
alguns destes esforgos mais proximos deste trabalho.

Especificamente no contexto da percepcao de seguranca pelas pessoas manifestada em
plataformas de midias sociais, técnicas para analise de sentimentos vem sendo até entao
a principal forma de andlise nesse tema. Em Hand e Ching (2020) foram analisados os
sentimentos dos comentarios das pessoas as postagens das agéncias de policia em suas
paginas no Facebook antes e apds incidentes com tiros envolvendo policiais. Os autores
observaram tendéncia a neutralidade logo apds o incidente, o que pode indicar pouca
eficiéncia dessa técnica para analisar percepcao de seguranga. Os autores de Oglesby-Neal,
Tiry e Kim (2019) focaram em uma agao policial que resultou na morte do afro-americano
Freddie Gray na cidade de Baltimores em 2015. Por sua vez, os autores de Chaparro et
al. (2020) utilizaram tweets georreferenciados em Bogotd, na Colémbia para identificar o
sentimento da populagao sobre a seguranga nessa cidade. Cada tweet foi rotulado como um
sentimento positivo ou negativo por um grupo de especialistas e os autores observaram que
técnicas de aprendizagem de maquina supervisionada obtiveram acuracia e especificidade
melhores que técnicas baseadas em regras léxicas.

Outro contexto bastante explorado é a predi¢ao de crimes a partir de caracteristicas ex-
traidas do contetido gerado por usuarios em midias sociais. Por exemplo, em Wang, Gerber
e Brown (2012) tweets postados por agéncias de noticias foram utilizados para identificar
possiveis crimes. J&4 em Chen, Cho e Jang (2015), os autores usam tweets geo-localizados
com foco na reincidéncia de crimes em uma dada regiao. Alguns trabalhos mesclam fontes
de dados oficiais a dados de redes sociais para analisar o quanto, postagens do Twitter
estao correlacionados com a violéncia urbana (TUCKER et al., 2021; IRANMANESH;
ATUN; 2020). Em Wang et al. (2017), Sousa, Feitosa e Gongalves (2021) foi investigado
o potencial de pontos de interesse gerados por usuarios em servicos de mapeamento para
predicao das taxas criminais.

Mais recentemente, varias das tarefas supramencionadas tém sido realizadas por estra-
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tégias mais avangadas para o processamento de linguagem natural, como BERT (DEVLIN
et al., 2019), SentenceBERT (REIMERS et al., 2019), e outras variagbes de arquiteturas
transformers. De fato, estes modelos fornecem representagoes mais ricas, portanto, com
resultados potencialmente melhores. Focando no contexto do Twitter, alguns esforgos de-
vem ser mencionados. Em Hossain et al. (2020), os autores utilizaram varios modelos
pré-treinados para identificar o posicionamento dos usuarios quanto a conceitos erroneos
sobre a COVID-19 no Twitter. Os resultados alcancados que, no melhor modelo, apre-
senta um F1-score de 50.2 evidenciam os desafios dessa tarefa. Considerando o mesmo
conjunto de dados e tarefa, o trabalho de Weinzierl, Hopfer e Harabagiu (2021) conseguiu
aumentar o valor do F1-score para 74.3. Ainda no contexto da pandemia, Glandt et al.
(2021) realizaram a andlise do desempenho dos classificados por instancia, enfatizando
que os resultados variam conforme a instancia. Em geral, os autores observaram F1-score
que variam de 0.53 a 0.83. Assim, eles reforcam o argumento de que é dificil ter um tnico
modelo que seja melhor para todos os tipos de instancias analisados, ou seja, que capture
todas as nuances presentes em textos de redes sociais online. Esses resultados refletem o
atual estado da arte, como mostram algumas revisoes recentes sobre tal tarefa em dados
de redes sociais (MINAEE et al., 2021). A Tabela 1 apresenta uma comparagdo entre
os trabalhos, com o contexto usado em cada um deles e a técnica utilizada, analise de

posicionamento e de sentimento.

Tabela 1 — Trabalhos Relacionados

Analise de

Trabalhos Relacionados Posicionamento Andlise de Sentimento Contexto
Nobre, Ferreira e Almeida (2022) Nao Nao Politica
Weinzierl, Hopfer e Harabagiu (2021) Sim Nao Covid19
Ferreira et al. (2021) Nao Sim Politica
Glandt et al. (2021) Sim Sim Covid19
Malagoli et al. (2021) Nao Sim Covid19
Tucker et al. (2021) Nao Nao Taxas de Crimes
Sousa, Feitosa e Gongalves (2021) Nao Nao Taxas de Crimes
Chaparro et al. (2020) Nao Sim Seguranca
Hossain et al. (2020) Sim Nao Covid19
Hand e Ching (2020) Nao Sim Seguranga
Oglesby-Neal, Tiry e Kim (2019) Sim Sim Seguranca
Chen, Cho e Jang (2015) Nao Sim Previsao do Crimes
Wang, Gerber e Brown (2012) Nao Sim Previsao do Crimes

Este Trabalho Sim Sim Percepcao sobre acoes policiais
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4 Metodologia

Nesta secao descrevemos a metodologia para o desenvolvimento desse trabalho. Pri-
meiramente, descrevemos a metodologia de coleta de dados. A seguir, descrevemos os
passos para o seu pré-processamento e rotulagdo. Por fim, descrevemos os modelos utili-
zados para inferéncia de posicionamentos e sentimentos, assim como as suas respectivas

estratégias de treinamento.

4.1 Coleta de dados

Realizamos a coleta de dados em duas etapas. Primeiramente, selecionamos noticias
de grande repercussao sobre o contexto desse trabalho em portais de midia digital. Em
seguida, coletamos comentarios das pessoas em redes sociais (tweets) sobre essas noticias
como descrito a seguir.

Inicialmente, selecionamos noticias sobre incidentes de seguranca com intervengao po-
licial entre o periodo de 04/2019 até 12/2021 que foram amplamente divulgadas e repercu-
tidas em midia digital. Nesse sentido, pesquisamos por noticias nas se¢des sobre violéncia
e crimes em trés relevantes portais de noticias nacionais: UOL!, Folha de Sao Paulo?, e
G13. Utilizamos como critério de seleciao a participacao dos leitores via comentérios de
texto no proprio portal de noticia. Especificamente, selecionamos noticias com mais de
700 comentarios, marca notavel e acima da média usual de comentarios e intuitivamente
indica uma grande repercussao em redes sociais. Ao todo foram selecionadas 8 not