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RESUMO

O número de plataformas de mídia social aumentou significativamente assim como o número
de usuários ativos. Mais de 18,2 milhões de mensagens de texto são transmitidas a cada minuto
nessas plataformas. Diante da quantidade de dados disponíveis, técnicas de Processamento de
Linguagem Natural (PLN) têm sido utilizadas por diversos pesquisadores para analisar essa
grande quantidade de dados não estruturados. Assim, é essencial entender as principais ten-
dências e desafios da análise de mídias sociais, especialmente em eventos científicos. Nessa
perspectiva, este estudo apresenta um mapeamento sistemático do uso da PLN em trabalhos
publicados em cinco eventos acadêmicos: BRACIS, BraSNAM, ENIAC, STIL e PROPOR, estes
eventos foram escolhidos dado a relevância dos mesmos. O estudo visa identificar as principais
ferramentas e técnicas utilizadas, tarefas executadas, as fontes dos dados, e medidas de avaliação.
Para tanto, 186 estudos foram analisados e selecionados criteriosamente dentre os 654 artigos
publicados nesses eventos nos três anos (2020 a 2022), este período de tempo foi escolhido dada
a dinamicidade da área, logo, sua rápida obsolescência. Os resultados mostram um recorte do
cenário atual sobre o assunto e apontam áreas que podem ser melhoradas em pesquisas futuras
utilizando técnicas para tarefas como classificação de textos, análise de sentimentos, e reconheci-
mento de entidades nomeadas. Assim, este trabalho pode ser útil para acadêmicos interessados
em explorar o potencial dessas ferramentas e técnicas, ter uma visão clara das lacunas, desafios
e oportunidades de pesquisa nessa área e analisar o cenário atual em pesquisas envolvendo
PLN e mídias sociais. E ainda, guiar o setor produtivo nessa transferência de conhecimento,
diminuindo a lacuna entre o estado da arte e da prática, aumentando a competitividade e inovação
das ferramentas de análise de mídias sociais.

Palavras-chaves: Inteligência Artificial, Processamento de Linguagem Natural, Mineração de
Texto, Mapeamento Sistemático, Mídias Sociais.



ABSTRACT

The number of social media platforms has increased significantly, as has the number of active
users. More than 18.2 million text messages are transmitted every minute on these platforms.
Given the amount of data available, Natural Language Processing (NLP) techniques have been
used by several researchers to analyze this large amount of unstructured data. Thus, it is essential
to understand social media analysis’s main trends and challenges, especially in scientific events.
In this perspective, this study presents a systematic mapping of PLN for social media analysis in
works published in five academic events: BRACIS, BraSNAM, ENIAC, STIL, and PROPOR.
These events were chosen due to their relevance. The study aims to identify the main tools and
techniques used, tasks performed, data sources, and evaluation measures. For this purpose, 186
studies were analyzed and carefully selected among the 654 articles published in these events
in the three years (2020 to 2022). The results show a clipping of the current scenario on the
subject and point out areas that can be improved in future research using techniques such as
text classification, sentiment analysis, and recognition of named entities. Thus, this work can be
helpful for academics interested in exploring the potential of these tools and techniques, having
a clear view of gaps, challenges, and research opportunities in this area, as well as analyzing the
current scenario in research involving NLP and social media. Nevertheless, guide the productive
sector in this knowledge transfer, reducing the gap between the state of the art and practice and
increasing the competitiveness and innovation of social media analysis tools.

Key-words: Natural Language Processing, Text Mining, Systematic Mapping, Social media,
Social networks.
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1 INTRODUÇÃO

Neste Capítulo são abordadas as considerações iniciais sobre o presente trabalho, con-
textualizando e destacando as razões e justificativas por trás da pesquisa, a fim de compreender
sua relevância e motivações. Em seguida, são apresentados os objetivos que serão alcançados ao
longo do estudo, os potenciais impactos encontrados. Por fim, é descrita a sequência em que o
documento está organizado, fornecendo uma visão geral da estrutura do trabalho.

1.1 Contextualização e Proposta

As mídias sociais permitem a conexão entre indivíduos e ajudam a quebrar barreiras
na comunicação, proporcionando a oportunidade para que qualquer pessoa possa contar suas
histórias e compartilhar suas opiniões (HOU; HAN; CAI, 2020).

Kaplan e Haenlein (2010, p.61) descrevem que:

A mídia social é um grupo de aplicativos baseados na Internet e nos fundamentos
ideológicos e tecnológicos da Web 2.0 que permitem a criação e troca de
Conteúdo Gerado pelo Usuário (UGC, User Generated Content).

Nesse sentido, podemos pensar nas mídias sociais como as principais plataformas e
suas funcionalidades, tais como Facebook, Instagram e Twitter. Também podemos, em termos
práticos, entender as mídias sociais como um canal adicional de marketing digital em que os
profissionais podem aproveitar para estabelecer comunicação com os consumidores por meio de
estratégias publicitárias. Nessa perspectiva, significa que a mídia social se torna menos sobre as
tecnologias ou plataformas específicas e mais sobre o compartilhamento de informações entre os
usuários (APPEL et al., 2020; PAN; TORRES; ZÚÑIGA, 2019).

Ao longo dos anos, o número de plataformas de mídia social e usuários ativos nessas
plataformas aumentou significativamente, tornando-se uma das aplicações mais importantes
da internet (AICHNER et al., 2021). Este fato, consequentemente, levou ao surgimento da
comunicação via texto, com mais de 18,2 milhões de mensagens de texto transmitidas a cada
minuto. (BALAJI; ANNAVARAPU; BABLANI, 2021). Os dados gerados pelos usuários têm
despertado o interesse acadêmico, resultando na crescente importância do campo de análise de
mídias sociais, que envolve a coleta e análise de vários dados de mídias sociais e a extração de
informações valiosas e ocultas (CHOI et al., 2020).

De acordo com Zeng et al. (2010, p.14),

A análise de mídia social se preocupa com o desenvolvimento e avaliação
de ferramentas e estruturas de informática para coletar, monitorar, analisar,
resumir e visualizar dados de mídia social, geralmente conduzidos por requisitos
específicos de um aplicativo de destino.



Capítulo 1. Introdução 18

Com isso, a análise de mídias sociais envolve a identificação de características comuns
entre as diversas plataformas disponíveis (LIN et al., 2021; ROMA; ALOINI, 2019).

Sob o mesmo ponto de vista, a grande quantidade de UGC produzido diariamente e
o número expressivo de usuários ativos são motivadores para as organizações, que buscam
compreender as questões e tendências emergentes a fim de identificar riscos e oportunidades na
comunicação (ZHUANG et al., 2023). Tanto empresas quanto organizações sem fins lucrativos
utilizam ferramentas que se comunicam com as Application Programming Interfaces (APIs)
das plataformas de mídias sociais para coletar os dados produzidos pelos usuários, buscando
obter insights valiosos sobre a comunicação de massa (NAEEM; OZUEM, 2022). Assim, há
uma busca crescente de métodos para lidar com esse volume de informações, principalmente
pela disponibilidade de dados textuais nas mídias sociais.

Para lidar com esses dados, técnicas avançadas de Inteligência Artificial (IA), como
Machine Learning (ML) e Deep Learning (DL) são desenvolvidas e desempenham um papel
fundamental (SADIKU et al., 2021). A IA, sendo um campo multidisciplinar que envolve a
combinação de conhecimento e métodos de ciência da computação, lógica, biologia, psicologia,
filosofia e muitas outras disciplinas, cujo o objetivo é desenvolver sistemas capazes de realizar
tarefas que demandam inteligência humana, como reconhecimento de padrões, tomada de
decisões e Processamento de Linguagem Natural (PLN), do inglês Natural Language Processing

(NLP) (LU, 2019; DUAN et al., 2009).

Por sua vez, o ML é uma subárea da IA que se concentra no desenvolvimento de
algoritmos e modelos capazes de aprender com os dados, identificar padrões e fazer previsões ou
tomar decisões com base nesses padrões (MA; SUN, 2020). Já o DL é uma forma mais avançada
de ML que utiliza Redes Neurais Profundas (do inglês Deep Neural Networks ou DNNs), uma
bordagem de Rede Neural Artificial (RNA) para aprender representações mais complexas dos
dados e executar tarefas sofisticadas por meio do aprendizado automático de recursos de dados.
(SHARMA; SHARMA; JINDAL, 2021). Assim, o DL amplia as capacidades de aprendizado e
análise dos modelos de ML.

O PLN é um subcampo da IA que usa técnicas computacionais para que os computadores
possam aprender, entender e produzir conteúdo de linguagem humana, a partir da enorme
quantidade de dados linguísticos disponíveis (HIRSCHBERG; MANNING, 2015), por isso
também é chamada de Linguística Computacional. A área de PLN se concentra na interpretação,
análise e manipulação de dados de linguagem natural para uma finalidade específica, usando
diferentes algoritmos, ferramentas e métodos. Portanto, ML, DL e PLN são todos subcampos
dentro da IA, e a relação entre eles é representada na Figura 6.

Dessa forma, a intersecção dessas áreas de estudo aliadas à capacidade do PLN de
interpretar e analisar dados linguísticos, impulsionam o desenvolvimento de modelos, algoritmos
e abordagens inovadoras na análise de mídias sociais (ZHANG; LU, 2021). Assim, o PLN tem
se destacado como uma área fundamental nesse campo (LEE, 2018). Nesse contexto, existem
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Figura 1 – Correlação entre IA, ML, DL e PLN.

Fonte: Adaptado de Vajjala et al. (2020).

diversas ferramentas de mineração de texto disponíveis, desde ferramentas de código aberto
simples até bibliotecas que oferecem uma ampla gama de recursos e funcionalidades para a
realização de tarefas de coleta, manipulação, limpeza e análise desses dados (BATRINCA;
TRELEAVEN, 2015). Vinculada a essas ferramentas, a análise de mídia social envolve o uso de
diferentes técnicas de modelagem e análise de vários campos (DERAKHSHAN; BEIGY, 2019).
Essas técnicas abrangem a aplicação de algoritmos de ML e DL para tarefas como classificação
de textos, análise de sentimentos, sumarização e tradução automática, extração de entidades,
entre outras aplicações (BALAJI; ANNAVARAPU; BABLANI, 2021; HAYAT et al., 2019;
VAJJALA et al., 2020).

No entanto, muitos desafios podem depender do contexto dos dados de linguagem natural,
dificultando o alcance de todos os objetivos com uma única abordagem, tais como variação
linguística, disponibilidade dos dados e a falta de conjuntos de dados específicos e de modelos
de aprendizado em tempo real e não supervisionados (NASCIMENTO, 2019; OLIVEIRA et al.,
2021). Por esse motivo, o desenvolvimento de diferentes ferramentas e métodos no campo do
PLN e áreas relevantes de estudo têm sido amplamente estudadas por diversos pesquisadores
(KHURANA et al., 2023), incluindo ferramentas e métodos específicos adaptados ao UGC
(JÚNIOR et al., 2020).

Com o crescimento das comunidades brasileiras de inteligência artificial, ciência de
dados, análise de mídias sociais e PLN, nos perguntamos como o conhecimento nessas áreas
está sendo disseminado (LOBATO; SOUSA; JR, 2021). De acordo com as pesquisas e estudos
disponíveis até à elaboração deste trabalho, não há levantamento na literatura sobre métodos e
técnicas de análise de mídias sociais utilizadas em eventos brasileiros nas comunidades acima
citadas.
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Para preencher essa lacuna na literatura, realizamos um mapeamento sistemático com
o objetivo de fornecer uma visão geral da aplicação das técnicas de PLN na análise de mídias
sociais, identificar os algoritmos mais usados e entender as tendências atuais no uso de PLN
nesse contexto. Ao realizar esse mapeamento sistemático, é possível obter uma visão abrangente
do estado da arte e da prática. Grant e Booth (2009) apontam que o mapeamento sistemático
permite identificar lacunas de pesquisa na literatura existente, facilitando a identificação de
áreas que necessitam de revisões adicionais e/ou novas pesquisas primárias, enriquecendo assim
o conhecimento acadêmico e científico sobre o tema em questão. Para tal, foi adotada uma
abordagem baseada na Revisão Sistemática da Literatura (RSL) proposta por (KITCHENHAM;
CHARTERS et al., 2007), visando assim criar uma base consistente para investigações futuras
em áreas específicas relacionadas ao tema proposto pela autora.

Para determinar o cenário brasileiro atual, foram selecionados os cinco principais eventos
científicos que publicam trabalhos na interseção da PLN e das Mídias Sociais, a saber: Bra-

zilian Conference on Intelligent Systems (BRACIS), Brazilian Workshop on Social Network

Analysis and Mining (BraSNAM), Encontro Nacional de Inteligência Artificial e Computacional
(ENIAC), Simpósio Brasileiro de Tecnologia da Informação e da Linguagem Humana (STIL) e
o International Conference on Computational Processing of Portuguese Language (PROPOR).
Consideramos o período de três anos (2020 a 2022) em nossa análise, totalizando 654 artigos
listados, dos quais 186 (30%) foram examinados. Este período de tempo foi escolhido dada a
dinamicidade da área, logo, sua rápida obsolescência.

Os resultados obtidos são úteis para pesquisadores e profissionais interessados em
explorar o potencial dessas ferramentas e técnicas, ter uma visão clara das lacunas, desafios e
oportunidades de pesquisa nessa área e analisar o cenário atual em pesquisas envolvendo PLN e
mídias sociais. É fundamental ressaltar que estamos seguindo os princípios da Ciência Aberta
ao disponibilizar todos os nossos dados em um repositório GitHub disponível publicamente,
permitindo a reprodutibilidade dos resultados.

1.2 Objetivos

Diante do contexto apresentado, estabeleceram-se os seguintes objetivos:

1.2.1 Objetivo Geral

O objetivo deste estudo é investigar e compreender as tendências atuais no uso de PLN
em análise de mídias sociais, com enfoque nos eventos acadêmicos brasileiros.

1.2.2 Objetivos Específicos

À luz do objetivo geral, destacam-se os seguintes objetivos específicos:
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1. Identificar as principais ferramentas e técnicas, assim como as tarefas relacionadas de PLN
utilizadas em análise de mídias sociais. Baseado nesse objetivo, uma das perguntas de
pesquisa que norteia esse trabalho:

• Quais ferramentas e técnicas de PLN são mais utilizadas nos eventos científicos
selecionados?

2. Analisar as fontes e a natureza dos dados usadas para a implementação das técnicas de
PLN na análise de mídias sociais. A questão de pesquisa relacionada a esse objetivo:

• Quais são as fontes e a natureza dos dados usados na análise de mídias sociais?

3. Identificar as medidas de avaliação mais utilizadas nos estudos de PLN para medir a
eficácia das técnicas aplicadas na análise de mídias sociais. A seguinte questão de pesquisa
está associada a esse objetivo:

• Quais são as medidas de avaliação mais utilizadas nos estudos de PLN?

1.3 Potenciais Impactos

Esse trabalho visa apresentar um panorama atualizado do estado da arte e da prática
no que diz respeito a aplicação de PLN em análise de mídias sociais análise de mídias sociais.
Espera-se que o mesmo possa ser usado como base para o avanço contínuo do conhecimento
nessa área.

Para a comunidade de mineração de textos, espera-se que esse estudo identifique lacunas,
desafios e oportunidades de pesquisa nessas áreas específicas. Ao destacar as áreas em que ainda
há necessidade de desenvolvimento e investigação, o trabalho pode direcionar a atenção dos
pesquisadores para os tópicos mais relevantes e promissores. Isso pode estimular discussões
e colaborações futuras, impulsionando o progresso na mineração de textos aplicada às mídias
sociais. Já para o setor produtivo, o presente estudo contribui nessa transferência de conhecimento,
diminuindo a lacuna entre o estado da arte e da prática, aumentando a competitividade e inovação
das ferramentas de análise de mídias sociais.

Os resultados obtidos nessa pesquisa foram submetidos na conferência BRACIS, que
tem como tópico de interesse estudo voltados para IA e PLN. O artigo enviado para submissão se
encontra no Apêndice A, porém devido às exigências da conferência em trabalhos que apresentem
artefatos e aprimoramento de técnicas existentes, o artigo foi dado como rejeitado. O feedback

dos revisores pode ser visualizado nos Anexos A. Uma das sugestões dos revisores é que seja
submetido ao ENIAC, apontando como um evento mais aberto a esse tipo de pesquisa.

1.4 Organização do trabalho

O restante do trabalho encontra-se organizado como segue.
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No Capítulo 2, são apresentados trabalhos relevantes que abordam a aplicação de técnicas
de PLN na análise de texto. Essa revisão da literatura tem como objetivo fornecer um panorama
dos estudos anteriores, destacando as abordagens, os desafios enfrentados e as contribuições
oferecidas por essas pesquisas. Essa análise crítica da literatura permite situar o presente estudo
dentro do contexto científico atual e identificar lacunas que podem ser exploradas.

No Capítulo 3, é apresentado o método de pesquisa utilizado para a realização do
mapeamento sistemático. Detalhes sobre a seleção dos eventos acadêmicos brasileiros, a coleta
de dados, os critérios de inclusão e exclusão dos artigos, bem como a análise dos dados, são
apresentados nesse capítulo. Além disso, é descrito o protocolo de mapeamento sistemático
adotado. Essa seção fornece transparência e reprodutibilidade ao processo de pesquisa adotado.

Os resultados obtidos a partir da análise exploratória dos artigos e os algoritmos mais re-
levantes encontrados são apresentados no Capítulo 4. Nessa seção, são apresentadas as principais
descobertas, estatísticas e tendências identificadas ao analisar os estudos selecionados.

No Capítulo 5 são discutidos os resultados à luz da literatura, considerando também
a amarração para com os objetivos do estudo e os achados do trabalho, destacando-se as
contribuições, desafios e as limitações encontradas.

Por fim, no Capítulo 6, são apresentadas as considerações finais do estudo. Nessa seção,
são feitas sínteses dos principais resultados, destacando-se as contribuições e as implicações prá-
ticas da pesquisa. Ademais, são discutidas possíveis direções para pesquisas futuras, apontando
lacunas identificadas e oportunidades de aprimoramento na aplicação de técnicas de PLN na
análise de mídias sociais.
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2 TRABALHOS RELACIONADOS

As mídias sociais têm se tornado uma fonte importante de dados para análises de
diferentes setores, incluindo negócios, governo e a indústria do lazer (HASSANI; MOSCONI,
2022; YIGITCANLAR et al., 2020; MIRZAALIAN; HALPENNY, 2019). À medida que a
quantidade de dados gerados diariamente cresce, as técnicas de análise de dados tornaram-se
mais importantes do que nunca para fornecer insights valiosos (HE et al., 2019).

Consequentemente, muitos pesquisadores têm explorado essa área com o objetivo de
identificar a natureza dos dados e os domínios de pesquisa abordados por meio das análises
realizadas. Esse fato permite uma melhor compreensão dos acontecimentos sociais. Neste sentido,
Zachlod et al. (2022) conduziu uma revisão sistemática de 94 artigos que usaram ou discutiram a
análise de dados de mídia social como o principal tópico de pesquisa entre 2017 e 2020, os autores
justificam esse intervalo de tempo curto devido ao rápido avanço da área e às mudanças de acesso
das grandes plataformas nos últimos anos. Desse modo, foi identificado que a maioria dos dados
usados nas análises foram coletados do Twitter, Facebook, Instagram, YouTube, TripAdvisor e
LinkedIn. Como esses dados são gerados por tipos muito diferentes de usuários, algumas áreas
como o marketing, em particular, têm recebido muita atenção dos estudiosos. Além de que, áreas
que precisam de informações instantâneas, como gerenciamento de desastres, hospitalidade e
turismo, também são cobertas por esse tipo de análise. Similarmente à (ZACHLOD et al., 2022),
adotamos a janela de 3 anos para o processo de busca dos estudos, este período de tempo foi
escolhido dada a dinamicidade da área, logo, sua rápida obsolescência.

As técnicas de PLN são comumente usadas para extrair e analisar o conteúdo criado pelos
usuários (DRUS; KHALID, 2019; MADILA; DIDA; KAIJAGE, 2021). De acordo com Ghani
et al. (2019), existem várias técnicas e métodos aplicados para a análise de dados de mídias
sociais, e alguns dos principais focos são a classificação de emoções dos usuários, detecção de
informações, espaço-temporais, agrupamento e avaliação de desempenho. Isso é reforçado por
Choi et al. (2020), onde os autores realizam uma revisão sistemática de 57 estudos de mídia
social focados em Business Intelligence (BI) entre 2014 - 2018. Três questões de pesquisa são
propostas para extrair dados, metodologia e algoritmos desses trabalhos. Diante disso, diferentes
plataformas e grupos são identificados, indicando que a maioria das plataformas utilizadas são
do tipo commercial review (e.g., Amazon, Yelp e TripAdvisor) ou social networking service

(SNS) (e.g., Facebook, Twitter e LinkedIn). Assim como, os algoritmos mais relevantes usados
pelos pesquisadores foram análise de sentimentos, modelagem de tópicos, abordagem baseada
em ML, abordagem baseada em rede e abordagem teórica para analisar os dados.

Ainda nesta perspectiva, (KHURANA et al., 2023) teve como objetivo apresentar detalha-
damente o estado da arte sobre tendências e desafios no campo da PLN, com trabalhos relevantes
na literatura até o ano de 2022. É visto que ao longo dos anos, técnicas de ML e DL têm sido
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usadas em diferentes tarefas de PLN. Por exemplo, modelos de redes neurais como Convolutional

Neural Networks (CNNs) e as Recurrent Neural Networks (RNNs) são aplicados na classificação
de sentenças, classificação de texto, resumo, tradução automática e recuperação de informações.
Além de outras técnicas empregadas no aprendizado multitarefa como Part-of-speech tagging

(POS tagging) e Named Entity Recognition (NER), em Word Embedding como Global Vectors

(GloVe) e os Mecanismos de Atenção como os Transformers, sendo o Bidirectional Encoder

Representations from Transformers (BERT) o mais utilizado. Os autores apontam que apesar
dos avanços significativos, há desafios a serem enfrentados, um deles é a falta de modelos de
linguagem abrangentes para diferentes domínios e áreas geográficas. Lidar com significados
distintos de palavras e sentenças nessas áreas é problemático, devido à presença de linguagem
informal, expressões idiomáticas e termos culturalmente específicos. Embora dados volumosos
e treinamento regular possam melhorar os modelos, a complexidade persiste ao tratar palavras
com significados diversos em diferentes regiões.

Embora tenha sido conduzida um extenso levantamento de trabalhos sobre o estado da
arte e da prática no contexto brasileiro, não foi encontrado nenhum mapeamento sistemático da
aplicação de técnicas de PLN, mais especificamente em análise de mídias sociais. Ao explorar
trabalhos de revisão sistemática ou mapeamento sistemático que abordam esse campo, foi
identificado estudos que se concentram principalmente na área geral da mineração de texto.

Por exemplo, Souza et al. (2018) conduziram um mapeamento sistemático de estudos
relacionados à aplicação da mineração de texto para a língua portuguesa no período de 1996
a 2014. O estudo utilizou uma abordagem de busca automatizada em bibliotecas digitais (e.g.,
Institute of Electrical and Electronics Engineers (IEEE), Scopus e Scielo) e busca manual em
vários anais de conferências realizadas no Brasil (e.g., PROPOR, BraSNAM e STIL). Percebeu-
se que houve um aumento significativo em 2016, sendo que dos 203 estudos selecionados, 61%
deles abordavam o português brasileiro. Dentre as 234 tarefas identificadas, a classificação de
texto foi a mais abordada, representando 49% dos estudos. A técnica de pré-processamento mais
utilizada para essa tarefa foi a remoção de stopwords, e os principais algoritmos empregados
foram o Support Vector Machine (SVM) e o Naïve Bayes. Quanto às ferramentas, o Natural

Language Toolkit (NLTK) foi a mais amplamente utilizada. Em relação às fontes de dados,
aproximadamente 50% dos estudos basearam-se em notícias online (i.g., Folha de São Paulo
e Público), enquanto o Twitter foi apontado como a principal fonte de mídias sociais. Como
também, medidas de avaliação, como Precisão, Revocação e F-measure, estiveram presentes na
maioria dos estudos analisados.

Em Júnior et al. (2020), os autores realizam um mapeamento de trabalhos publicados
em conferências internacionais de grande impacto na área de análise de dados provenientes
de mídias sociais. As conferências incluídas foram a AAAI Conference on Web and Social

Media (ICWSM), o Workshop on Computational Approaches to Subjectivity (WASSA), a ACM

Conference on Hypertext and Hypermedia (ACM HT) e a International Conference on Social
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Media & Society (ICSMS). O estudo adotou uma abordagem de mapeamento sistemático, com
perguntas de pesquisa direcionadas para identificar as bases de dados, ferramentas e algoritmos
mais prevalentes nos estudos. Para a coleta dos dados, foi utilizado o método de web scraping,
que permitiu obter os títulos, links, resumos e palavras-chave dos trabalhos. Ao final, um
conjunto de dados foi criado para armazenar esses atributos, resultando na análise de 440
trabalhos publicados entre 2016 e 2019. Como resultado, uma análise quantitativa foi realizada,
considerando a quantidade de trabalhos que utilizam cada um dos recursos extraídos. A base
de dados mais amplamente utilizada foi o Twitter, seguida pelo Facebook, Reddit e Wikipedia.
Em relação às ferramentas, o Linguistic Inquiry and Word Count (LIWC) foi identificado como
a ferramenta mais utilizada, especialmente em tarefas de PLN. Outras ferramentas notáveis
incluem o Scikit-learn, comumente utilizado em tarefas de ML, e o Word2vec. Quanto aos
algoritmos, foram identificados o SVM, Logistic Regression (LR) e a Long Short-term Memory

(LSTM) como os mais frequentes. Uma das limitações do estudo apresentada pelos autores foi a
falta de uma análise relacionada a finalidade de cada algoritmo nos estudos.

No entanto, ainda há muito espaço para pesquisa e desenvolvimento nas áreas que PLN
e análise de mídias sociais, principalmente com o surgimento de novas plataformas e a evolução
das modelos de análise de dados, conforme discutido por Khurana et al. (2023). A análise
de dados textuais enfrenta desafios significativos, especialmente no uso de técnicas e tarefas
específicas para idiomas particulares. A limitação de algoritmos e ferramentas para esses idiomas
é um obstáculo importante nesse cenário.

Assim como, poucas pesquisas têm sido direcionadas há eventos brasileiros, como
no caso de Souza et al. (2018), cujo mapeamento abrangeu apenas até 2014, e Júnior et al.

(2020) que se baseou em estudos de conferências internacionais. Portanto, a necessidade de um
mapeamento sistemático direcionado à PLN em análise de mídias sociais advém da carência de
trabalhos que evidenciam o estado da arte voltado para eventos acadêmicos brasileiros, a fim de
preencher essa lacuna e fornecer uma visão abrangente do estado da arte no contexto nacional.
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3 MATERIAIS E MÉTODOS

Visando alcançar os objetivos estabelecidos, neste capítulo serão descritos os procedi-
mentos metodológicos adotados para o desenvolvimento desta pesquisa. Para isso, foi realizada
uma análises dos conteúdos abordados nos trabalhos relacionados e a condução de um estudo
de mapeamento sistemático usando a metodologia apresentada por Sinoara, Antunes e Rezende
(2017) e Pelissari et al. (2022). Sua escolha deu-se ao fato destes serem baseados no percurso
metodológico proposto por Kitchenham, Charters et al. (2007), onde é apresentado um guia útil
para o planejamento e condução em estudos secundários.

Como apontado por Sinoara, Antunes e Rezende (2017), o mapeamento sistemático é
uma técnica de revisão bibliográfica que, embora se diferencie de uma revisão sistemática pela
profundidade e amplitude dos estudos analisados, segue um protocolo bem definido e pode ser
utilizado para obter um mapeamento de publicações sobre algum assunto ou campo, identificando
lacunas de pesquisa e áreas que requerem o desenvolvimento de estudos primários. Nesse sentido,
a execução deste estudo consistiu de três etapas: a etapa de planejamento do estudo, em que o
protocolo do mapeamento é definido, a etapa condução onde os estudos serão identificados e
selecionados de acordo com os critérios estabelecidos no protocolo do mapeamento, e por fim, é
realizada análise dos resultados, conforme descritos nas próximas seções.

3.1 Planejamento

Na etapa de planejamento, definiu-se o protocolo que guiou o estudo, no qual são
descritas as perguntas de pesquisa, bem como o processo de pesquisa com as fontes nas quais os
estudos foram mapeados, e a seleção dos estudos norteada pelos critérios de inclusão e exclusão.

3.1.1 Perguntas de Pesquisa

Com base no contexto apresentado nesta pesquisa, o problema de pesquisa abordado
neste trabalho está relacionado à ausência de informações sobre os métodos e técnicas de análise
de mídias sociais no contexto brasileiro. Para solucionar essa lacuna de conhecimento, foram
formuladas uma série de perguntas de pesquisa (PPs) que buscaram ser respondidas por meio da
aplicação do mapeamento sistemático. As PPs são apresentadas a seguir:

• PP1: Quais ferramentas e técnicas de PLN são mais utilizadas nos eventos científicos
selecionados?

• PP2: Quais são as fontes e a natureza dos dados usados na análise de mídias sociais?

• PP3: Quais são as medidas de avaliação mais utilizadas nos estudos de PLN?
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3.1.2 Processo de busca

O processo de pesquisa consistiu em uma busca manual dos anais dos eventos científicos,
como conferências, simpósios, reuniões e workshops entre 2020 e 2022, listados na Tabela 1.
Similarmente à (ZACHLOD et al., 2022), adotamos a janela de 3 anos, dada a dinamicidade
da área, logo, sua rápida obsolescência. Esses trabalhos estão disponíveis em duas fontes de
pesquisa em bibliotecas digitais: o SBC-OpenLib (SOL) da Sociedade Brasileira de Computação
(SBC) e o SpringerLink.

Diante disso, a escolha desses eventos é justificada por serem considerados importantes
bases de pesquisa nacional em estudos relacionados às áreas de PLN, IA e Inteligência Computa-
cional (IC), conforme apontam Lobato, Sousa e Jr (2021), Carvalho et al. (2022) e Pardo et al.

(2010).

Tabela 1 – Anais de eventos selecionados.

Fonte Acrônimo Edição
Brazilian Conference on Intelligent Systems BRACIS 2020–2022

Brazilian Workshop on Social Network Analysis and Mining BraSNAM 2020–2022

Encontro Nacional de Inteligência Artificial e Computacional ENIAC 2020–2022

International Conference on Computational Processing of the
Portuguese Language

PROPOR 2020 e 2022

Simpósio Brasileiro de Tecnologia da Informação e da Linguagem
Humana

STIL 2021

Fonte: Elaborado pela autora.

3.1.2.1 Sobre os eventos

O Brazilian Conference on Intelligent Systems (BRACIS) originou-se da fusão dos dois
mais importantes eventos científicos no Brasil nas áreas de IA e IC: o Simpósio Brasileiro de
Inteligência Artificial e o Simpósio Brasileiro de Redes Neurais, e possui atualmente H5-index
igual a 13 no Google Metrics1 e estrato B1. É um evento que ocorre anualmente organizado
pela SBC2, em que busca promover teorias, aplicações que tratam do uso e análise de técnicas
de IA e IC em vários campos relacionados, além pesquisas em nível internacional através do
intercâmbio de ideias científicas entre pesquisadores, profissionais, cientistas e engenheiros.
Seus anais podem ser encontrados na Springer em volumes da série Lecture Notes in Computer

Science (LNCS) e Lecture Notes in Artificial Intelligence (LNAI) . Em conjunto a conferência,
também acontece a cada ano o Encontro Nacional de Inteligência Artificial e Computacional
(ENIAC) proporcionando um fórum para pesquisadores, profissionais, educadores e estudantes
apresentarem e discutirem inovações e tendências em IA e IC, possui H5-index igual a 9 e
1 https://scholar.google.com.br/citations?view_op=top_venues
2 https://www.sbc.org.br/

https://scholar.google.com.br/citations?view_op=top_venues
https://www.sbc.org.br/
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estrato B2. É especialmente adequado para alunos de graduação e pós-graduação. Outro evento
importante dentro do BRACIS, é o Simpósio Brasileiro de Tecnologia da Informação e da
Linguagem Humana (STIL), que acontece bianualmente organizado pela Comissão Especial de
Processamento de Linguagem Natural3 da SBC, tendo como objetivo fornecer um espaço de
debate adequado para a integração das comunidades relacionadas à tecnologia da linguagem
humana, como Linguística, Ciência da Computação, Psicolingüística, Ciência da Informação,
entre outros (PARDO et al., 2010). Tanto o ENIAC quanto o STIL, seus anais são publicados
pela biblioteca digital SOL da SBC.

Outro evento brasileiro importante é o Brazilian Workshop on Social Network Analysis

and Mining4 (BraSNAM) possui H5-index igual a 7 e estrato B3. É um evento realizado
em conjunto com o Congresso da Sociedade Brasileira de Computação focado em tópicos
relacionados a análise de redes sociais e oferece um espaço interdisciplinar reunindo profissionais
e pesquisadores de redes sociais e seus campos relacionados, para promover a colaboração e
troca de ideias e práticas como, ciclo de vida de dados e informações sociais, redes sociais e
de informação aspectos humanos, redes sociais e informacionais, técnicas de redes sociais e de
informação. Seus anais também são publicados na biblioteca digital SOL.

O International Conference on Computational Processing of the Portuguese Language

(PROPOR) é o principal evento na área de Processamento Computacional da Língua Portuguesa.
Seu objetivo é apresentar os resultados de pesquisas acadêmicas e tecnológicas, além de promover
a colaboração entre grupos de pesquisa nessa área, possui H5-index igual a 11 e estrato B2.
Também é um evento bianual e ora ocorre no Brasil, ora em Portugal. Os anais do evento são
publicados em volumes da série LNAI da Springer.

3.1.3 Seleção dos estudos

Com o intuito de identificar os estudos mais relevantes sobre as técnicas de PLN aplicadas
na análise de mídias sociais dos eventos listados na Tabela 1, foram estabelecidos critérios de
inclusão e exclusão, conforme descritos na Tabela 2. Os critérios de inclusão foram definidos
como trabalhos publicados nos anais dos eventos, abordando técnicas, modelos e ferramentas de
mineração de texto e análise textual específicas para a análise de mídias sociais.

Posteriormente, foram excluídos artigos científicos fora dos critérios de inclusão, publi-
cações escritas em idiomas diferentes do português ou inglês, trabalhos que não sejam relevantes
para o PLN e análise de mídias sociais com base no título, resumo, palavras-chave, introdução
e conclusão. Essa seleção seguiu a ordem (i) título, resumo e palavras-chave; (ii) introdução e
conclusão e (iii) artigo completo. Artigos que abordavam mapeamento sistemático ou revisão
sistemática da literatura também foram excluídos.
3 http://www.nilc.icmc.usp.br/cepln/
4 https://csbc.sbc.org.br/

http://www.nilc.icmc.usp.br/cepln/ 
https://csbc.sbc.org.br/
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Tabela 2 – Critérios de Inclusão (CI) e Exclusão (CE) para a seleção de estudos relevantes.

Critério de Inclusão (CI)
CI1: Artigos que abordam técnicas, modelos, ferramentas de mineração de textos,
e análise textual em análise de mídias sociais.
Critério de Exclusão (CE)
CE1: Artigos que estão fora dos critérios de inclusão
CE2: Publicações escritas em idiomas diferente do português ou inglês
CE3: Artigos que não sejam relevantes para o PLN e análise de mídias sociais
com base no título, resumo, palavras-chave, introdução, e conclusão
CE4: Artigos de mapeamento sistemático ou revisão sistemática da literatura.

Fonte: Elaborado pela autora.

3.2 Condução

Com o protocolo definido, optou-se em utilizar o Google Drive5 e o Mendeley6 como
ferramentas de gerenciamento e armazenamento dos documentos para auxiliar no processo de
busca e análise dos trabalhos. Ainda mais que, a colaboração entre os pesquisadores foi facilitada
pelo Google Drive, uma vez que era possível compartilhar os arquivos e trabalhar simultane-
amente em documentos e planilhas. Iniciou-se então uma busca preliminar nas plataformas
levantadas a fim de identificar os anais dos eventos definidos. Com isso, foram selecionados os
anais de eventos mais relevantes na área de pesquisa em suas edições entre os anos de 2020 a
2022, e deles foram obtidos os trabalhos para a pesquisa inicial. Os eventos selecionados foram
BRACIS, BraSNAM, ENIAC, PROPOR e STIL, que resultaram inicialmente em 654 artigos.
Dois pesquisadores leram os artigos individualmente e avaliaram se os trabalhos atendiam aos
critérios de inclusão e exclusão estabelecido na Tabela 2. Após a aplicação rigorosa desses
critérios, 468 artigos foram excluídos, a maioria devido aos critérios CE3 e CE4.

A exclusão desses artigos se deve ao fato de que muitos deles tratavam de estudos
que envolviam a manipulação de dados multimídia, como imagens, vídeos ou áudio, bem
como a construção, descrição ou anotação de um corpus, não se enquadrando no escopo desse
mapeamento sistemático, que visa avaliar estudos que abordam mineração de texto ou análise
textual. Com base nos critérios de inclusão estabelecidos, 186 artigos foram selecionados para
extração de dados. A Tabela 3 apresenta o número de trabalhos incluídos e excluídos em cada
evento selecionado.

3.2.1 Extração de dados

Após a seleção dos trabalhos, iniciou-se a etapa de extração de dados relevantes de cada
artigo. Essa etapa envolve a organização dos dados em uma planilha, selecionando atributos
5 https://drive.google.com/
6 https://www.mendeley.com/

https://drive.google.com/
https://www.mendeley.com/
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Tabela 3 – Trabalhos selecionados.

Eventos
Trabalhos de

pesquisa inicial
Trabalhos
excluídos

Trabalhos
selecionados

BRACIS 247 204 43
BraSNAM 67 34 33
ENIAC 206 157 49
PROPOR 83 53 30
STIL 51 20 31

TOTAL 654 468 186

Fonte: Elaborado pela autora.

relevantes, seguida pela análise dos dados, incluindo extração de informações qualitativas. Os
resultados dessa análise serão apresentados no Capítulo 4.

3.2.1.1 Seleção dos atributos

Foi criada uma planilha com o intuito de registrar e organizar os dados relevantes de cada
estudo. Essa planilha abrange os seguintes atributos: dados do artigo, fonte de dados (e.g., Twitter,
Reddit, e Facebook), natureza dos dados (e.g., corpus construído/coletado, já disponível ou Não
descrito), Ferramenta e Tecnologia (e.g., NLTK e spaCy), tarefas (e.g., pré-processamento,
Classificação de texto e Análise de Sentimentos), ambiente de desenvolvimento (e.g., Python e
Jupyter Notebook), técnicas (e.g., TF-IDF e BERT), métricas (e.g., F1-Score e Similaridade de
Cosseno). Esses atributos mapeados e sua relação com as QPs estão descritos na Tabela 4.

A leitura e busca dos trabalhos relevantes ocorreram em duas etapas. Inicialmente,
os títulos e resumos foram lidos para realizar uma triagem inicial. Em seguida, os trabalhos
selecionados passaram por indexação dos atributos mencionados, com foco na seção de materiais
e métodos. Caso as informações necessárias não estivessem disponíveis nessa seção a leitura era
estendida para o trabalho completo.

3.2.1.2 Análise dos dados

Uma abordagem indutiva foi adotada para extrair e analisar as informações dos dados
qualitativos coletados. Para isso, foi realizada uma análise exploratória utilizando a linguagem
de programação Python 3.9.13 com auxílio do ambiente de programação interativa Jupyter

Notebook. Inicialmente, a planilha criada no Google Sheets estava no formato de arquivo .xlsx,
baseado em Office Open XML. No entanto, para facilitar o processo de análise dos dados, foi
necessária a conversão dessa planilha para o formato Comma-separated Values (CSV), que é
amplamente utilizado para representar dados tabulares. Essa conversão foi feita utilizando a
biblioteca Pandas7, usada em estudos como o de Lequertier et al. (2021) para analisar os dados
7 https://pypi.org/project/pandas/

https://pypi.org/project/pandas/
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Tabela 4 – Mapeamento dos dados extraídos e a questão de pesquisa a que estão relacionados.

Dados Descrição PP Relevante
Fonte do artigo Autor, Título, Evento, Ano, DOI Visão geral

Fonte de dados Fonte dos dados usada para análise no estudo PP2

Natureza dos dados
Corpus construído ou coletado, corpus
já disponível ou não descrito

PP2

Ferramenta e
Tecnologia

Ferramenta ou Tecnologia usada para
manipular e analisar os dados no estudo

PP1

Pré-processamento
As etapas de pré-processamento de dados
realizadas no estudo

PP1

Mineração de texto/
Tarefas PLN

Tarefas PLN relacionadas com as ferramentas
e técnicas que foram executadas no estudo

PP1

Técnicas usadas Técnicas de PLN aplicadas no estudo PP1

Métricas
medidas de avaliação usadas
no estudo

PP3

Repositório
Link dos repositórios disponíveis para dados
e códigos

Visão geral

Fonte: Elaborado pela autora.

extraídos de artigos.

Em seguida, essa base de dados com os atributos mapeados foi pré-processada para
remover espaços e acentos desnecessários e converter as strings para minúsculas, a fim de
padronizar todos os atributos. Para realizar essas operações bibliotecas como unicodedata8 e o
conjunto de Expressões Regulares - RegEx9 (do inglês, Regular Expressions) também foram
usados.

Por conseguinte, os dados qualitativos foram extraídos por meio do desenvolvimento de
um dicionário utilizando a classe Counter da biblioteca collections10. Essa classe é especialmente
útil para contar a ocorrência de elementos em uma lista, o que nos proporcionou uma maneira
conveniente de contar palavras. A fim de garantir maior confiabilidade, realizamos revisões
tanto no código, durante o processo de extração e manipulação dos dados com as bibliotecas
mencionadas, quanto na planilha inicialmente criada a partir dos dados extraídos. Essa abordagem
de dupla revisão, no código e na planilha, foi adotada para minimizar possíveis erros e assegurar
a precisão dos resultados obtidos.

É importante ressaltar que todo o material produzido durante a realização deste mapea-
mento sistemático será deixado público em um repositório no GitHub11.

8 https://docs.python.org/3/library/unicodedata.html
9 https://docs.python.org/pt-br/3/library/re.html
10 https://docs.python.org/3/library/collections.html
11 https://github.com/GabrieleAraujo/mapeamento_sistematico_PLN

https://docs.python.org/3/library/unicodedata.html
https://docs.python.org/pt-br/3/library/re.html
https://docs.python.org/3/library/collections.html
https://github.com/GabrieleAraujo/mapeamento_sistematico_PLN
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4 RESULTADOS

Este capítulo contempla os resultados do estudo, bem como as respostas às perguntas de
pesquisa. Com isso, é apresentada a análise exploratória dos trabalhos selecionados, abordando
as ferramentas e técnicas de PLN mais frequentes na análise de mídias sociais, seguida pelas
fontes e natureza dos dados usados nessas análises. E por fim, apresentamos as medidas de
avaliação identificadas nos estudos.

4.1 Análise geral

O mapeamento relatado neste trabalho foi realizado com o objetivo de fornecer uma
visão geral das pesquisas desenvolvidas pela comunidade de mineração de textos e que estão
relacionadas à análise de mídias sociais. Esse mapeamento é baseado em 186 estudos seleciona-
dos, correspondente a 30% dos 654 trabalhos presentes nos anais publicados entre 2020 e 2022,
conforme descrito anteriormente na Seção 3.2. A distribuição temporal desses estudos por ano
de publicação é apresentada na Figura 2.

Figura 2 – Distribuição anual das publicações selecionadas por evento.

Fonte: Elaborado pela autora.

A figura apresentada demonstra um aumento significativo no número de publicações no
ano de 2021. Essa tendência pode ser atribuída à quantidade crescente de conteúdo gerado nas re-
des sociais devido à pandemia de COVID-19 (PACHUCKI; GROHS; SCHOLL-GRISSEMANN,
2022; ROSEN et al., 2022). É importante destacar que alguns eventos, como o STIL e o PROPOR,
possuem uma periodicidade bienal, ou seja, ocorrem a cada dois anos.
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Ainda, durante a condução desta análise, percebeu-se a difusão de trabalhos em outras
áreas de IA e IC nos anais dos eventos, como BRACIS e ENIAC no ano de 2022. Essa tendência
de expansão e exploração de novos campos de pesquisa pode ter impactado a proporção de
estudos específicos de análise textual dentro do escopo deste mapeamento.

4.2 Análise de ferramentas e técnicas

Nesta seção, realizamos uma análise exploratória visando responder às perguntas de
pesquisa. Para isso, conduzimos uma análise quantitativa considerando a contagem de cada
atributo único extraído em cada estudo selecionado, o mesmo se aplica para as seções seguintes.
Os Apêndices B e C contém os detalhes de cada estudo primário selecionado.

PP1: Quais ferramentas e técnicas de PLN são mais utilizadas nos eventos científicos
selecionados?

Dos 186 estudos analisados, identificamos um total de 135 ferramentas designadas a
tarefas de PLN, o correspondente a mais de 81% dos trabalhos. A Figura 3 apresenta as 20
ferramentas mais frequentes. Dentre elas, a mais utilizada é o Scikit-Learn1, aplicada em 55
dos estudos, correspondendo a 37%. No qual consiste em uma biblioteca de ML em Python

que se destaca pela sua facilidade de uso e aplicabilidade em tarefas de PLN, como classi-
ficação, regressão e clusterização. Na maioria dos estudos foi usada para implementação de
classificadores.

Para tarefas de pré-processamento de texto, o NLTK2 foi uma ferramenta bastante
utilizada, aplicada em 39 estudos (26%). Sendo esta uma plataforma de código aberto para PLN
que oferece suporte a diversas tarefas, como tokenização, lematização, remoção de stopwords,
POS tagging, e dentre outras. Seguida pelo spaCy3 presente em 23 publicações (15%), por sua
vez, é uma biblioteca Python que fornece recursos para tarefas como POS tagging, NER, análise
sintática, classificação de texto, lematização e também remoção de stopwords.

A Figura 3 revela também um grande número de ferramentas subutilizadas, como Tensor-

Flow e Pytorch que são frameworks de ML e DL, aplicáveis na criação, treinamento e implantação
de modelos de linguagem. Essas ferramentas desempenham um papel crucial no tratamento e
análise dos dados e estão alinhadas com as técnicas que serão descritas posteriormente. Ademais,
36 estudos (19%) não descreveram claramente as ferramentas utilizadas.

Para uma análise mais aprofundada das ferramentas, a Figura 4 proporciona uma com-
preensão abrangente da distribuição temporal das ferramentas predominantes nos trabalhos
analisados. É evidente a prolífica utilização de diferentes ferramentas no ano de 2021, possi-
velmente influenciada pelo maior número de trabalhos selecionados nesse período. É notável a
1 https://scikit-learn.org/
2 https://www.nltk.org/
3 https://spacy.io/

https://www.nltk.org/
https://spacy.io/
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Figura 3 – As 20 ferramentas mais frequentes na análise de textos.

Fonte: Elaborado pela autora.

presença constante de ferramentas como Scikit-Learn e NLTK ao longo dos anos, ressaltando
sua relevância contínua nas análises.

No que diz respeito às técnicas, identificou-se um total de 275 técnicas, onde apenas
3 dos estudos não descreveram claramente a técnica usada. A Figura 5 mostra que a técnica
mais frequente é o BERT usada por 63 estudos (34%), em que consiste em um modelo de
linguagem baseado em Transformers que se destacou por seu desempenho em tarefas de PLN,
principalmente para pré-treinar representações de textos não rotulados (DEVLIN et al., 2018).
Seu uso está associado com outros modelos variantes dessa abordagem, como o caso de modelos
pré-treinados para outros idiomas, como o BERTimbau presente em 32 trabalhos (17%) uma
versão para o português, Multilingual BERT (M-BERT) aplicado em 32 trabalhos (17%), um
modelo pré-treinado em 102 idiomas, e o modelo BERTopic usado em 6 estudos (3%) para
tarefas de modelagem de tópicos.

Seguida por outras técnicas de representação textuais, o Term Frequency-Inverse Docu-

ment Frequency (TF-IDF) presente em 58 dos estudos (37%), sendo amplamente aplicado na
representação de documentos e cálculo de importância de palavras em um corpus. Outra muito
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Figura 4 – Distribuição das 20 ferramentas mais frequentes por ano.

Fonte: Elaborado pela autora.

presente é o Bag-of-words (BoW), em 32 dos estudos (17%).

Em relação às aplicações dessas técnicas, 105 dos estudos relataram divisões de dados
em tarefas de treinamento e teste. Com base nisso, muitos modelos de DL e ML foram aplicados,
de tal modo que, há a presença de várias outras técnicas de DL, como Word embedding aplicada
em 53 trabalhos (29%), Word2Vec em 29 trabalhos (16%), LSTM usado também em 29 trabalhos
(16%), Multi-layer Perceptron (MLP) em 20 estudos (11%), GloVe mencionado em 16 trabalhos
(9%), fastText aplicado também em 16 estudos (9%), CNN também em 16 (9%) e Bidirectional

LSTM with Conditional Random Fields (BiLSTM-CRF) em 16 trabalhos (9%), aplicadas na
captura informações semânticas e a modelagem do contexto linguístico.

Também são encontradas técnicas de ML que são amplamente usadas para a classificação
e treinamento de dados textuais rotulados, como o SVM em 48 estudos (26%), Naïve Bayes

usado em 42 estudos (23%), Random Forest (RF) presente em 36 dos estudos (20%), LR em 26
trabalhos (14%) e Decision Tree Classifier (DTC) em 21 trabalho (12%). Outros modelos de
linguagem e representação de textos também estão presentes.

Observa-se que existe uma ampla variedade de ferramentas disponíveis para a aplicação
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Figura 5 – As 20 técnicas mais frequentes na análise de textos.

Fonte: Elaborado pela autora.

de técnicas de análise textual, que variam de acordo com as tarefas de PLN que se deseja executar.
A relação entre as 5 principais técnicas identificadas e as ferramentas correspondentes é descrita
na Tabela 5. Pela grande quantidade de estudos mapeados, outras relações entre essas técnicas e
seus específicos estudos podem ser encontradas no Apêndice B.

Outro aspecto importante é a evolução do uso dessas técnicas ao longo dos anos. Como
apresentado na Figura 6, é notável que o modelo de linguagem BERT ganhou maior proeminência
nos anos de 2021 e 2022, juntamente com a técnica de Word embedding e o BERTimbau,
principalmente em 2021. Enquanto isso, as abordagens de representação de texto continuam
a manter uma presença marcante ao longo dos anos, como evidenciado pelo contínuo uso do
TF-IDF e BoW.

Além disso, foi realizada uma comparação das dez ferramentas mais utilizadas entre os
eventos, conforme a Figura 7. Podemos identificar as preferências dos pesquisadores em relação
ao uso de técnicas de PLN na análise de texto por meio desse comparativo.

Portanto, é visto que o BRACIS é o evento com maior prevalência de estudos que utilizam
técnicas de DL, principalmente para a classificação de textos, com os modelos de linguagem
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Tabela 5 – As 5 técnicas mais presentes e sua relação com as ferramentas a partir das tarefas associadas.

ID do artigo Técnica Ferramenta Tarefas

[3, 15, 16, 29, 36,

37, 41, 42, 53, 92,

94, 95, 109, 112,

118, 161, 172, 180]

BERT
Pytorch

Transformers

inferência de linguagem

classificação de texto

modelagem de tópicos

análise de sentimentos

[7, 29, 49, 74, 160] TF-IDF Scikit-Learn

clusterização

extração de características

representação textual

[19, 44 53] Word embedding FastText

NER, similaridade textual

extração de aspectos

extração de características

[75, 114, 131, 138] SVM Scikit-Learn
classificação de texto

classificação de sentimentos

[29, 77, 114, 182] Naïve Bayes
Scikit-Learn

NLTK

classificação de texto

classificação de sentimentos

Fonte: Elaborado pela autora.

como o BERT, Word embedding e o LSTM. Esses resultados sugerem um interesse significativo
na utilização de abordagens baseadas em modelos de linguagens pré-treinados, representações
distribuídas de palavras e RNNs em análise de mídias sociais.

Em contraste, o ENIAC aborda mais trabalhos que usam modelos de classificação de
textos, como o SVM, RF, Naïve Bayes e para representação de textos, como o TF-IDF e o BoW.
Esses resultados evidenciam a preferência dos pesquisadores por técnicas tradicionais de ML
nas análises publicadas no ENIAC.

Para lidar com dados na língua portuguesa, o modelo pré-treinado BERTimbau tem sido
amplamente empregado em eventos como STIL, BRACIS, ENIAC e PROPOR, respectivamente.

4.3 Fontes de dados de mídia social

PP2: Quais são as fontes e a natureza dos dados usados na análise de mídias sociais?

Durante a análise dos trabalhos, foram identificadas as fontes de dados mais frequentes
nos estudos. Ao analisar a nuvem de palavras na Figura 8, é possível observar que o Twitter é a
fonte de dados mais frequente, indicando que essa plataforma é amplamente explorada pelos
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Figura 6 – Distribuição das 20 técnicas mais frequentes por ano.

Fonte: Elaborado pela autora.

Figura 7 – Comparação das 10 técnicas mais frequentes na análise de textos por evento.

Fonte: Elaborado pela autora.
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pesquisadores. Além do Twitter, outra diversidade de fontes estão presentes, como o Google

News4, vale ressaltar que essa é a fonte de origem de um conjunto de dados amplamente utilizado
nos estudos, a Avaliação de Similaridade Semântica e Inferência Textual5 (ASSIN) que consiste
em um conjunto de dados construído com 10,000 pares de sentenças de textos jornalísticos reais.
Estão presentes também o Wikipedia, UOL6, TripAdvisor7, G18, Folha de São Paulo9, Amazon,
plataformas do Sistema Judiciário e plataformas de e-commerce (comércio eletrônico).

Figura 8 – Nuvem de palavras das fontes de dados em estudos.

Fonte: Elaborado pela autora.

Na Figura 9 é possível visualizar melhor o uso das dez fontes de dados mais presentes
nos trabalhos ao decorrer dos anos. É visto que o Twitter continua sendo a mídia social mais
utilizada para análise de dados, sendo mais empregada em 2021. Ainda, as fontes de dados
TripAdvisor, UOL e Câmara dos deputados também tiveram um uso significativo em 2022.

Adicionalmente, foi investigada a forma de como os dados foram obtidos. Dos estudos
analisados, 110 trabalhos utilizaram corpus construído ou coletado, o que envolve a criação
ou coleta de dados específicos para a pesquisa. Por outro lado, 75 trabalhos utilizaram corpus

já disponíveis, ou seja, conjuntos de dados prontamente disponíveis para análise. Apenas um
trabalho não descreveu claramente a natureza do corpus utilizado.
4 https://news.google.com/
5 http://nilc.icmc.usp.br/assin/
6 https://www.uol.com.br/
7 https://www.tripadvisor.com.br/
8 https://g1.globo.com/
9 https://www.folha.uol.com.br/

https://news.google.com/
http://nilc.icmc.usp.br/assin/
https://www.uol.com.br/
https://www.tripadvisor.com.br/
https://g1.globo.com/
https://www.folha.uol.com.br/
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Figura 9 – Progressão de ano por fonte de dados.

Fonte: Elaborado pela autora.

4.4 Medidas de avaliação

Nessa seção, exploramos as métricas usadas para avaliação e validação dos dados nos
estudos.

PP3: Quais são as medidas de avaliação mais utilizadas nos estudos de PLN?

Evidenciou-se uma grande variedade na metodologia de avaliação empregada em relação
aos conjuntos de dados de teste ou validação. Diversas métricas foram usadas para avaliar o
desempenho de modelos de classificação de dados em PLN. Entre as 101 métricas identificadas,
a mais usada foi o F1-Score, presente em 108 estudos (58%), essa métrica representa a média
harmônica entre Revocação e Precisão, fornecendo uma medida balanceada do desempenho do
modelo. A Revocação (do inglês, Recall) esteve presente em 81 estudos (43%) e a Precisão (do
inglês, Precision) em 78 estudos (42%), seguida da Acurácia em 55 estudos (30%).

Além dessas métricas, os pesquisadores também utilizam diferentes abordagens na
geração de divisões de conjuntos de dados para teste e validação, incluindo método Cross-

Validation citado em 59 estudos (32%). Denominada também de K-fold, envolve a divisão
aleatória da base de dados em K subconjuntos de tamanho similar, onde K é previamente
definido (BERRAR, 2019).
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5 DISCUSSÕES

O interesse das pesquisas na área de análise de textos é proporcional em todos os
eventos selecionados. Com ênfase no BraSNAM, PROPOR e STIL com menor número de
trabalhos excluídos, mesmo apresentando um número menor de trabalhos na pesquisa inicial
se comparado com o BRACIS e o ENIAC. Como também, constatou-se um crescimento no
número de publicações do BraSNAM e do PROPOR nos últimos anos. Esses achados reforçam a
afirmação de que esses eventos são os principais meios de divulgação de pesquisas relacionadas
ao tema abordado neste estudo, corroborando com a afirmação feita por Souza et al. (2018).

Considerando a PP1 e a análise das ferramentas utilizadas nos estudos, destaca-se o Scikit-

Learn como uma opção proeminente entre os pesquisadores. Essa ferramenta foi desenvolvida
especificamente para a aplicação prática de técnicas de ML e pode ser utilizada em várias etapas
do pipeline de PLN. Sendo amplamente empregada em tarefas de classificação de texto, em
estudos como [13, 29, 41, 77, 131, 180, 182 ], extração de características por meio da modelagem
e análise de tópicos nas publicações [65, 110, 139], e em identificação de entidades [77, 159,
167]. Assim, o Scikit-Learn se sobressai por sua versatilidade e pela variedade de recursos
disponíveis, permitindo aos pesquisadores explorar diferentes abordagens e modelos para suas
análises de texto. Sua popularidade entre os pesquisadores indica sua eficácia e utilidade na área.
Como relatado em [72], a ferramenta foi usada para definir os parâmetros padrão dos modelos
de linguagem e para realizar tarefas de treinamento e teste de dados. Essa aplicação específica
demonstra a flexibilidade da ferramenta ao permitir a configuração dos parâmetros de acordo
com as necessidades específicas de cada estudo.

Ao interpretar os resultados, observa-se que as técnicas mais mencionadas nos estudos
refletem às tendências atuais no campo do PLN, conforme declarado por Khurana et al. (2023).
Em particular, o destaque do modelo pré-treinado BERT indica o reconhecimento de sua eficácia
na captura de relações semânticas e sua aplicabilidade em diversas tarefas, como na classificação
de texto [5, 30, 95, 118, 164, 174], em análise de sentimentos [29, 36, 175] e identificação de
entidades por meio da classificação de tokens [101, 114, 133, 174]. A popularidade do BERT
pode ser atribuída à sua arquitetura baseada em Transformers e ao seu treinamento em grandes
volumes de dados. Esses fatores permitem que o modelo aprenda representações contextuais
das palavras, levando em consideração o contexto em que elas aparecem, diferente dos modelos
clássicos de ML. Isso é especialmente importante para o PLN, pois as palavras podem ter
diferentes significados dependendo do contexto em que são usadas (DEVLIN et al., 2018).

No estudo feito em [180], o BERT foi utilizado em conjunto com outros modelos de re-
presentação textual variante, como o BERTimbau para rotular notícias, e é relatado que modelos
de baseados em redes neurais são as melhores alternativas para cenários de avaliação de supervi-



Capítulo 5. Discussões 42

são fraca. Em decorrência, outros estudos voltados para a análise de texto, especialmente para o
português, apontam o BERTimbau como um modelo eficaz em tarefas de NER, similaridade
textual de sentença e análise de sentimentos [92, 95, 174, 176].

Com base nas respostas da PP2, observamos que as fontes de dados representam diferen-
tes contextos e conteúdos textuais, abrangendo desde opiniões de usuários, notícias, informações
de produtos em comércio eletrônico, e até dados jurídicos, condizendo com Choi et al. (2020),
Zachlod et al. (2022) e Júnior et al. (2020).

Desse modo, é visto que a análise de dados de mídia social é amplamente aplicada em
várias áreas temáticas e disciplinas devido à diversidade de usuários que compartilham opiniões e
experiências. O Twitter, em particular, recebe muita atenção dos estudiosos devido à sua natureza
instantânea e à quantidade de dados textuais disponíveis. Uma vez que, os resultados obtidos
corroboram com os achados de Souza et al. (2018), em que também foram identificados estudos
que se baseiam em dados de notícias online, principalmente para serem implementados em
tarefas de detecção de fake news, com a criação de novos conjuntos de dados voltados para o
português do Brasil [20, 38, 64, 70, 88, 126]. Uma das razões da inclusão dessas fontes de dados
nos estudos reflete na busca por soluções mais eficazes no combate às fake news e contribui para
o desenvolvimento de recursos e algoritmos específicos.

Em relação a PP3, no que diz respeito aos métodos de avaliação em PLN, o destaque às
métricas F1-Score, Revocação e Precisão revela uma abordagem comum para validar os modelos
de classificação de textos, uma vez que, muitos estudos empregam medidas de avaliação para
comparar o desempenho de diferentes modelos de DL e ML como nas publicações [41, 94, 165].
Um exemplo mencionado no artigo [19] evidencia a utilização da métrica de Revocação, que
representa a porcentagem de entidades nomeadas anotadas que o modelo é capaz de detectar.
Essa métrica avalia a capacidade do modelo em identificar corretamente as entidades relevantes
presentes nos textos analisados. Quanto maior a Revocação, maior a capacidade do modelo em
abranger um maior número de entidades nomeadas. Outra métrica relevante é a precisão, usada
para avaliar a qualidade das anotações realizadas pelo modelo em relação a um conjunto de
referência confiável. Quanto maior a precisão, maior a concordância entre as anotações realizadas
e as anotações de referência. Assim, essas métricas permitem a avaliação do desempenho e a
mensuração da qualidade das anotações realizadas pelos modelos.

Portanto, os resultados obtidos neste estudo têm o propósito de estimular os pesquisadores
que têm interesse no campo da análise textual por meio do PLN, com ênfase na análise de mídias
sociais. Através do mapeamento desses recursos e informações relevantes, espera-se incentivar
a realização de pesquisas científicas nesse contexto específico. Ao disponibilizar esses dados
e conhecimentos, esperamos que os pesquisadores possam aproveitá-los em suas aplicações e
contribuir para o avanço da área. Dessa forma, o objetivo é impulsionar o desenvolvimento de
novas abordagens e soluções, promovendo um maior entendimento e insights valiosos novas
aplicações em análise de mídias sociais.
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5.1 Desafios

A quantidade massiva de mensagens, comentários, tweets e publicações gerados pelos
usuários das mídias sociais representa um desafio significativo para a análise e obtenção de
insights. Lidar com essa enorme quantidade de dados requer um processamento eficiente para
extrair informações relevantes.

Em virtude da natureza informal e das variações linguísticas utilizadas nas mídias sociais,
incluindo gírias e abreviações, as tarefas se tornam ainda mais complexas. Isso se agrava ainda
mais pela disseminação de notícias falsas em várias plataformas, dificultando a distinção entre
informações precisas e enganosas devido à velocidade e escala das informações compartilhadas.
Para realizar um processamento eficiente desses dados e identificar e classificar as informações
relevantes, são necessárias técnicas avançadas de PLN.

O treinamento de modelos de linguagem capazes de lidar com tais tarefas, demanda
tempo e recursos financeiros consideráveis. Coletar e rotular grandes conjuntos de dados, além
de realizar ajustes e refinamentos constantes, são etapas necessárias para melhorar a precisão
e o desempenho desses modelos. A disponibilidade de recursos computacionais adequados,
investimentos em pesquisa e desenvolvimento são essenciais para enfrentar esse desafio e
garantir uma análise eficiente e precisa dos dados das mídias sociais.

Mesmo com o surgimento de novos modelos de linguagem para idiomas específicos,
como o BERTimbau, ainda existem desafios a serem superados no campo de PLN. Uma das
limitações apontadas por [95] é que além da otimização dos hiperparâmetros, outros aspectos,
como o desenvolvimento de conjuntos de dados anotados com uma ampla variedade de emoções
e o aprimoramento da compreensão contextual, são áreas que requerem atenção para avançar em
tarefa de classificação de emoções em nível de sentença em português. Essa demanda por dados
anotados de alta qualidade é crucial para aprimorar os resultados e a eficácia desses modelos.
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6 CONSIDERAÇÕES FINAIS

Neste artigo, realizamos um estudo de mapeamento sistemático para analisar as técnicas
de PLN utilizadas na análise de mídias sociais, a fim de investigar e compreender as tendências
atuais nesse campo de pesquisa. Identificamos os principais eventos científicos da área (BRACIS,
BRaSNAM, ENIAC, STIL e PROPOR) e selecionamos 186 trabalhos relevantes publicados
entre os anos de 2020 e 2022, dentre os 654 artigos.

Nossa pesquisa foi norteada por três Questões de Pesquisa: PP1: Quais ferramentas e
técnicas de PLN são mais utilizadas nos eventos científicos selecionados? Como resultado, as
ferramentas mais mencionadas nos trabalhos, foram Scikit-Learn, NLTK e spaCy, indicando a
predominância de tarefas de pré-processamento e classificação de textos. Também identificamos
275 técnicas, dentre as quais o BERT foi a mais citada. Essas técnicas de PLN incluem tarefas
de análise de sentimentos, modelagem de tópicos, bem como a classificação de textos por meio
de treinamento e teste de dados, com abordagens baseadas em modelos de ML e DL. Para a
segunda, PP2: Quais as fontes e natureza dos dados usados em análise de mídias sociais? Quanto
às plataformas, as mais exploradas são o Twitter, Wikipedia, TripAdvisor e portais de notícias.
Além disso, identificamos que a maioria dos estudos realizam a coleta e construção de um corpus
específico para as suas análises. E por fim, a PP3: Quais são as medidas de avaliação e os desafios
envolvidos em PLN? Onde foi identificado que muitos pesquisadores fizeram o uso de métricas
como F1-Score, seguida por Revocação e Precisão, além do método estatístico Cross-Validation,
para avaliar os seus modelos.

No entanto, este estudo também revelou algumas ameaças à validade do estudo. Uma
delas é a limitação dos eventos selecionados, que podem representar apenas parcialmente algumas
áreas de pesquisa em análise de mídias sociais. Outra ameaça à validade é a possibilidade de
viés de publicação, uma vez que os artigos selecionados são aqueles disponíveis em anais de
eventos específicos, uma sugestão seria realizar uma coleta automática utilizando palavras-chave
bem definidas de pesquisa em outras bases de dados.

Ainda assim, a principal contribuição deste trabalho é fornecer uma visão geral da apli-
cação de diversas ferramentas e técnicas de PLN na análise de textos extraídos de mídias sociais.
É importante destacar que estamos seguindo os Princípios da Ciência Aberta (do inglês, Open

Science) ao disponibilizar todos os nossos dados em um repositório disponível publicamente,
permitindo a reprodutibilidade dos resultados. Este trabalho pode ser útil para pesquisadores e
profissionais interessados em explorar o potencial dessas ferramentas e técnicas, ter uma visão
clara das lacunas, desafios e oportunidades de pesquisa nessa área e analisar o cenário atual em
pesquisas envolvendo PLN e análise de mídias sociais. Para trabalhos futuros, planejamos expan-
dir nossas fontes de dados para conferências internacionais relevantes (e.g., AAAI Conference on



Capítulo 6. Considerações finais 45

Artificial Intelligence, International AAAI Conference on Web and Social Media, etc), com o
objetivo de comparar o status atual dos programas de pesquisa brasileiros com os internacionais.



46

REFERÊNCIAS BIBLIOGRÁFICAS

HOU, Q.; HAN, M.; CAI, Z. Survey on data analysis in social media: A practical application
aspect. Big Data Mining and Analytics, TUP, v. 3, n. 4, p. 259–279, 2020. Citado na página
17.

KAPLAN, A. M.; HAENLEIN, M. Users of the world, unite! the challenges and opportunities
of social media. Business horizons, Elsevier, v. 53, n. 1, p. 59–68, 2010. Citado na página 17.

APPEL, G. et al. The future of social media in marketing. Journal of the Academy of
Marketing science, Springer, v. 48, n. 1, p. 79–95, 2020. Citado na página 17.

PAN, Y.; TORRES, I. M.; ZÚÑIGA, M. A. Social media communications and marketing
strategy: A taxonomical review of potential explanatory approaches. Journal of Internet
Commerce, Taylor & Francis, v. 18, n. 1, p. 73–90, 2019. Citado na página 17.

AICHNER, T. et al. Twenty-five years of social media: a review of social media applications and
definitions from 1994 to 2019. Cyberpsychology, behavior, and social networking, Mary Ann
Liebert, Inc., publishers 140 Huguenot Street, 3rd Floor New . . . , v. 24, n. 4, p. 215–222, 2021.
Citado na página 17.

BALAJI, T.; ANNAVARAPU, C. S. R.; BABLANI, A. Machine learning algorithms for social
media analysis: A survey. Computer Science Review, Elsevier, v. 40, p. 100395, 2021. Citado
2 vezes nas páginas 17 e 19.

CHOI, J. et al. Social media analytics and business intelligence research: A systematic review.
Information Processing & Management, Elsevier, v. 57, n. 6, p. 102279, 2020. Citado 3
vezes nas páginas 17, 23 e 42.

ZENG, D. et al. Social media analytics and intelligence. IEEE Intelligent Systems, IEEE, v. 25,
n. 6, p. 13–16, 2010. Citado na página 17.

LIN, M. S. et al. Destination image through social media analytics and survey method.
International Journal of Contemporary Hospitality Management, Emerald Publishing
Limited, v. 33, n. 6, p. 2219–2238, 2021. Citado na página 18.

ROMA, P.; ALOINI, D. How does brand-related user-generated content differ across social
media? evidence reloaded. Journal of Business Research, Elsevier, v. 96, p. 322–339, 2019.
Citado na página 18.

ZHUANG, W. et al. What makes user-generated content more helpful on social media platforms?
insights from creator interactivity perspective. Information Processing & Management,
Elsevier, v. 60, n. 2, p. 103201, 2023. Citado na página 18.

NAEEM, M.; OZUEM, W. Understanding the different types of ugc participants and social
context for fashion brands: insights from social media platforms. Qualitative Market Research:
An International Journal, Emerald Publishing Limited, 2022. Citado na página 18.

SADIKU, M. et al. Artificial intelligence in social media. International Journal of Scientific
Advances, v. 2, n. 1, p. 15–20, 2021. Citado na página 18.



Referências Bibliográficas 47

LU, Y. Artificial intelligence: a survey on evolution, models, applications and future trends.
Journal of Management Analytics, Taylor & Francis, v. 6, n. 1, p. 1–29, 2019. Citado na
página 18.

DUAN, L. et al. Cluster-based outlier detection. Annals of Operations Research, Springer,
v. 168, p. 151–168, 2009. Citado na página 18.

MA, L.; SUN, B. Machine learning and ai in marketing–connecting computing power to human
insights. International Journal of Research in Marketing, Elsevier, v. 37, n. 3, p. 481–504,
2020. Citado na página 18.

SHARMA, N.; SHARMA, R.; JINDAL, N. Machine learning and deep learning applications-a
vision. Global Transitions Proceedings, Elsevier, v. 2, n. 1, p. 24–28, 2021. Citado na página
18.

HIRSCHBERG, J.; MANNING, C. D. Advances in natural language processing. Science,
American Association for the Advancement of Science, v. 349, n. 6245, p. 261–266, 2015.
Citado na página 18.

VAJJALA, S. et al. Practical natural language processing: a comprehensive guide to
building real-world NLP systems. [S.l.]: O’Reilly Media, 2020. Citado na página 19.

ZHANG, C.; LU, Y. Study on artificial intelligence: The state of the art and future prospects.
Journal of Industrial Information Integration, Elsevier, v. 23, p. 100224, 2021. Citado na
página 18.

LEE, I. Social media analytics for enterprises: Typology, methods, and processes. Business
Horizons, Elsevier, v. 61, n. 2, p. 199–210, 2018. Citado na página 18.

BATRINCA, B.; TRELEAVEN, P. C. Social media analytics: a survey of techniques, tools and
platforms. Ai & Society, Springer, v. 30, p. 89–116, 2015. Citado na página 19.

DERAKHSHAN, A.; BEIGY, H. Sentiment analysis on stock social media for stock price
movement prediction. Engineering Applications of Artificial Intelligence, Elsevier, v. 85, p.
569–578, 2019. Citado na página 19.

HAYAT, M. K. et al. Towards deep learning prospects: insights for social media analytics. IEEE
access, IEEE, v. 7, p. 36958–36979, 2019. Citado na página 19.

NASCIMENTO, R. M. F. d. Classificação automática de discursos de ódio em textos do
Twitter. Dissertação (B.S. thesis) — Brasil, 2019. Citado na página 19.

OLIVEIRA, N. R. de et al. Identifying fake news on social networks based on natural language
processing: trends and challenges. Information, MDPI, v. 12, n. 1, p. 38, 2021. Citado na
página 19.

KHURANA, D. et al. Natural language processing: State of the art, current trends and challenges.
Multimedia tools and applications, Springer, v. 82, n. 3, p. 3713–3744, 2023. Citado 4 vezes
nas páginas 19, 23, 25 e 41.

JÚNIOR, E. G. S. L. et al. Ferramentas para análise de mídias sociais: Um levantamento
sistemático. Anais do Computer on the Beach, v. 11, n. 1, p. 389–396, 2020. Citado 4 vezes
nas páginas 19, 24, 25 e 42.



Referências Bibliográficas 48

LOBATO, F. M.; SOUSA, G. C. de; JR, A. F. J. Brasnam em perspectiva: uma análise da sua
trajetória até os 10 anos de existência. In: SBC. Anais do X Brazilian Workshop on Social
Network Analysis and Mining. [S.l.], 2021. p. 217–228. Citado 2 vezes nas páginas 19 e 27.

GRANT, M. J.; BOOTH, A. A typology of reviews: an analysis of 14 review types and
associated methodologies. Health information & libraries journal, Wiley Online Library,
v. 26, n. 2, p. 91–108, 2009. Citado na página 20.

KITCHENHAM, B.; CHARTERS, S. et al. Guidelines for performing systematic literature
reviews in software engineering. [S.l.]: UK, 2007. Citado 2 vezes nas páginas 20 e 26.

HASSANI, A.; MOSCONI, E. Social media analytics, competitive intelligence, and dynamic
capabilities in manufacturing smes. Technological Forecasting and Social Change, Elsevier,
v. 175, p. 121416, 2022. Citado na página 23.

YIGITCANLAR, T. et al. How can social media analytics assist authorities in pandemic-related
policy decisions? insights from australian states and territories. Health Information Science
and Systems, Springer, v. 8, p. 1–21, 2020. Citado na página 23.

MIRZAALIAN, F.; HALPENNY, E. Social media analytics in hospitality and tourism: A
systematic literature review and future trends. Journal of Hospitality and Tourism Technology,
Emerald Publishing Limited, v. 10, n. 4, p. 764–790, 2019. Citado na página 23.

HE, W. et al. Identifying customer knowledge on social media through data analytics. Journal
of Enterprise Information Management, Emerald Publishing Limited, v. 32, n. 1, p. 152–169,
2019. Citado na página 23.

ZACHLOD, C. et al. Analytics of social media data–state of characteristics and application.
Journal of Business Research, Elsevier, v. 144, p. 1064–1076, 2022. Citado 3 vezes nas
páginas 23, 27 e 42.

DRUS, Z.; KHALID, H. Sentiment analysis in social media and its application: Systematic
literature review. Procedia Computer Science, Elsevier, v. 161, p. 707–714, 2019. Citado na
página 23.

MADILA, S.; DIDA, M.; KAIJAGE, S. A review of usage and applications of social
media analytics. Journal of Information Systems Engineering and Management, Veritas
Publications LTD, v. 6, n. 3, 2021. Citado na página 23.

GHANI, N. A. et al. Social media big data analytics: A survey. Computers in Human
Behavior, Elsevier, v. 101, p. 417–428, 2019. Citado na página 23.

SOUZA, E. et al. Characterising text mining: a systematic mapping review of the portuguese
language. IET Software, Wiley Online Library, v. 12, n. 2, p. 49–75, 2018. Citado 4 vezes nas
páginas 24, 25, 41 e 42.

SINOARA, R. A.; ANTUNES, J.; REZENDE, S. O. Text mining and semantics: a systematic
mapping study. Journal of the Brazilian Computer Society, Springer, v. 23, p. 1–20, 2017.
Citado na página 26.

PELISSARI, R. et al. The use of multiple criteria decision aiding methods in recommender
systems: A literature review. In: SPRINGER. Brazilian Conference on Intelligent Systems.
[S.l.], 2022. p. 535–549. Citado na página 26.



Referências Bibliográficas 49

CARVALHO, L. P. et al. Ethics: What is the research scenario in the brazilian conference bracis?
In: SBC. Anais do XIX Encontro Nacional de Inteligência Artificial e Computacional. [S.l.],
2022. p. 624–635. Citado na página 27.

PARDO, T. et al. Computational linguistics in brazil: an overview. In: Proceedings of the
NAACL HLT 2010 Young Investigators Workshop on Computational Approaches to
Languages of the Americas. [S.l.: s.n.], 2010. p. 1–7. Citado 2 vezes nas páginas 27 e 28.

LEQUERTIER, V. et al. Hospital length of stay prediction methods: a systematic review.
Medical Care, Wolters Kluwer, v. 59, n. 10, p. 929–938, 2021. Citado na página 30.

PACHUCKI, C.; GROHS, R.; SCHOLL-GRISSEMANN, U. Is nothing like before?
covid-19–evoked changes to tourism destination social media communication. Journal of
Destination Marketing & Management, Elsevier, v. 23, p. 100692, 2022. Citado na página 32.

ROSEN, A. O. et al. Is social media a new type of social support? social media use in
spain during the covid-19 pandemic: A mixed methods study. International Journal of
Environmental Research and Public Health, MDPI, v. 19, n. 7, p. 3952, 2022. Citado na
página 32.

DEVLIN, J. et al. Bert: Pre-training of deep bidirectional transformers for language
understanding. arXiv preprint arXiv:1810.04805, 2018. Citado 2 vezes nas páginas 34 e 41.

BERRAR, D. Cross-validation. In: RANGANATHAN, S. et al. (Ed.). Encyclopedia of
Bioinformatics and Computational Biology. Oxford: Academic Press, 2019. p. 542–545.
Citado na página 40.



APÊNDICES



Natural Language Processing and Social Media:
a systematic mapping on brazilian leading events

No Author Given

No Institute Given

Abstract. The number of social media platforms has increased signif-
icantly, as has the number of active users. More than 18.2 million text
messages are transmitted every minute on these platforms. Given the
amount of data available, Natural Language Processing (NLP) tech-
niques have been used by several researchers to generate automated anal-
ysis. Thus, it is essential to understand social media analysis’s leading
trends and challenges, especially in scientific events. From this perspec-
tive, this study presents a systematic mapping of the use of NLP in works
published in five academic events: BRACIS, BraSNAM, ENIAC, STIL,
and PROPOR. The study aims to identify the main tools and techniques
used and the development environments, tasks performed, and metrics.
To this end, 186 studies were analyzed and carefully selected from the 654
papers published in these events in the three years (2020 to 2022). The
results show a clipping of the current scenario on the subject and point
to areas that can be improved in future research using techniques such as
sentiment analysis, emotion analysis, text classification, and named en-
tity recognition. Thus, this work can be helpful for academic researchers
interested in exploring the potential of these tools and techniques, hav-
ing a clear picture of gaps, challenges, and research opportunities in this
area, and analyzing the current scenario in research involving NLP and
social media.

Keywords: Natural Language Processing, Text Mining, Systematic Map-
ping · Social media · Social networks

1 Introduction

Social media facilitates the connection between individuals and helps break down
communication barriers, allowing everyone to share their stories and opinions
[15]. Using this definition, Kaplan and Haenlein [17] describes social media “as a
group of applications based on the Internet and the ideological and technological
foundations of Web 2.0 that allow the creation and exchange of User-Generated
Content (UGC)”. In this sense, we can think of social media as the leading
platforms and their functionalities, such as Facebook, Instagram, and Twitter.
In practical terms, we can also understand social media as an additional digital
marketing channel that professionals can use to establish communication with
consumers through advertising strategies. From this perspective, social media
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becomes less about specific technologies or platforms and more about sharing
information between users [2, 25].

Over the years, the number of social media platforms and active users on
these platforms has increased significantly, making it one of the most impor-
tant applications on the internet [1]. This fact has consequently led to the rise
of communication via text, with over 18.2 million text messages transmitted
every minute. [3]. The data generated by users have sparked academic interest,
resulting in the increasing importance of the social media analysis field, which in-
volves collecting and analyzing various social media data and extracting valuable
and hidden information [6]. In the same direction, Natural Language Processing
(NLP) has emerged as a promising approach for analyzing social media.

NLP is a subfield of computer science that uses computational techniques
to learn, understand and produce human language content from the enormous
amount of linguistic data available [14]. The NLP area focuses on interpreting,
analyzing, and manipulating natural language data for a specific purpose, using
different algorithms, tools, and methods. However, many challenges may depend
on the natural language data context, making it difficult to achieve all goals
with a single approach. For this reason, the development of different tools and
methods in the field of NLP has been widely studied by several researchers [19],
including specific tools and methods adapted to UGC [16]. With the growth of
Brazilian communities of artificial intelligence, data science, social media analysis
[21], and natural language processing, we wonder how knowledge in these areas
is being spread. To the best of our knowledge, there is no survey in the literature
on methods and techniques for analyzing social media used in Brazilian events
in the communities mentioned above.

In order to fill this gap in the literature, we conducted a systematic mapping
aiming to provide an overview of NLP techniques’ application on social media
analysis, identify the most used algorithms, and understand current trends in the
use of NLP in this context. By performing this systematic mapping, it is possible
to obtain a comprehensive view of the state of the art and state of practice. We
have chosen the top five scientific events that publish work at the intersection
of NLP and Social Media, namely: Brazilian Conference on Intelligent Systems
(BRACIS), Brazilian Workshop on Social Network Analysis and Mining (BraS-
NAM), Encontro Nacional de Inteligência Artificial e Computacional (ENIAC),
Symposium in Information and Human Language Technology (STIL) and In-
ternational Conference on Computational Processing of Portuguese Language
(PROPOR). We considered the three-year period (2020 to 2022) in our analysis,
totaling 654 papers listed, and 186 ( 30%) were scrutinized.

The results obtained are helpful for researchers and practitioners interested
in exploring the potential of these tools and techniques, having a clear picture
of gaps, challenges, and research opportunities in this area, and analyzing the
current scenario in research involving NLP and social media. It is essential to
point out that we are following Open Science Principles by providing all our
data in a publicly available GitHub repository, allowing the reproducibility of
the results.
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The remainder of this paper is organized as follows. In Section 2, relevant
works for applying NLP techniques in text analysis are introduced. In Section
3, the research method used for the systematic mapping is presented, along
with the scope delimitation protocol adopted. The results obtained through the
exploratory analysis of the papers and the most relevant algorithms found are
shown in Section 4. Finally, the conclusion is presented in Section 5, including
guidelines for future research.

2 Related Works

Social media has become an essential data source for analysis across different
sectors, including business, government, and the leisure industry [11, 29, 23]. As
the amount of data generated daily grows, data analysis techniques have become
more important than ever in providing valuable insights [13].

As a result, many researchers have been exploring this area, aiming to identify
the research domains addressed through the performed analyses. That fact allows
a better understanding of social events, so [30] conducted a systematic review
of 94 papers published between 2017 and 2020 to find the research domains
used in social media data analysis. This study identified that most of this data
was collected from Twitter, Facebook, Instagram, YouTube, TripAdvisor, and
LinkedIn. Scholars have paid significant attention to marketing, as various users
with varying interests generate social media data. In addition, areas that need
instant information, such as disaster management, hospitality, and tourism, are
also covered by this kind of analysis.

NLP techniques are commonly used to extract and analyze content created
by users [9, 22]. In the study by [10], many techniques and methods are employed
to analyze social media data. The primary focus areas include users’ emotions
classification, information detection, spatio-temporal analysis, clustering, and
performance evaluation. This is reinforced by [6], where the author performs a
systematic review of 57 social media studies focused on Business Intelligence
(BI) between 2014 - 2018. Three research questions are proposed to extract
these works’ data, methodology, and algorithms. Given this, different platforms
and groups are identified, indicating that most of the platforms used are of
the commercial review type (e.g., Amazon, Yelp, and TripAdvisor) or social
networking services (e.g., Facebook, Twitter, and LinkedIn). The researchers
used various algorithms, including sentiment analysis, topic modeling, Machine
Learning-based approach, network-based approach, and theoretical approach to
analyzing the data.

Still, in this perspective, [19] aimed to present in detail the state of the art
regarding trends and challenges in the field of NLP. Deep Learning and Machine
Learning techniques have been used in different NLP tasks. For example, neural
network models such as Convolutional Neural Networks (CNNs) and Recurrent
Neural Networks (RNNs) are applied in sentence classification, text classifica-
tion, summarization, machine translation, and information retrieval. In addition
to other techniques employed in Multitasking Learning (e.g., Part-of-Speech tag-
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ging (POS) and Named Entity Recognition (NER)), Word Embedding (e.g.,
GloVe), and Attention Mechanisms such as Transformers, which BERT (Bidi-
rectional Encoder Representations from Transformers) is the most used. The
authors point out that despite significant advances, there are challenges to be
faced, such as the lack of language models intended for broader use in differ-
ent domains or geographic areas, as it is still a problem to deal with words or
sentences with different meanings between these areas.

However, there is still much room for research and development in this area,
especially with the emergence of new platforms and the evolution of data analysis
techniques.

3 Methodology

We carried out a systematic mapping study using the methodology presented by
[28] and [26]. This choice was because they are based on the methodological path
proposed by [18], where a valuable guide for planning and conducting involved
in secondary studies is presented. Systematic mapping is a bibliographic review
technique that, although it differs from a systematic review due to the depth
and breadth of the analyzed studies, follows a well-defined protocol and can be
used to obtain a mapping of publications on some subject or field, identifying
research gaps and areas that require the development of primary studies [28]. In
Section 4, we will present the results of our mapping.

3.1 Phase 1: Planning

In the planning phase, the protocol was defined, in which the research questions
are described, as well as the research process with the sources in which the
studies were mapped, the studies selection guided by the inclusion criteria and
deletion.

Research Questions. The research questions (RQs) for systematic mapping
are presented below:

– RQ1: Which NLP tools and techniques are used in the scientific events se-
lected, and which are the most recurrent?

– RQ2: What are the sources and nature of the data used in social media
analysis?

– RQ3: What are the most used evaluation metrics in NLP studies?

Search Process. The research process consisted of a manual search of the
scientific events’ proceedings, such as conferences, symposiums, meetings, and
workshops between 2020 and 2022, listed in Table 1. These works are available
in two digital library research sources: the SBC-OpenLib (SOL) of the Brazilian
Computer Society (SBC) and SpringerLink. Given that, these events were se-
lected because they are considered important national and international research
bases in studies related to the areas of Natural Language Processing, Artificial,
and Computational Intelligence, as pointed out by [21] and [5].



Title Suppressed Due to Excessive Length 5

Table 1. Proceedings of selected events.

Source Acronym Edition

Brazilian Conference on Intelligent Systems BRACIS 2020 - 2022

Brazilian Workshop on Social Network Analysis and Mining BraSNAM 2020 - 2022

Encontro Nacional de Inteligência Artificial e Computacional ENIAC 2020 - 2022

International Conference on Computational Processing of

the Portuguese Language PROPOR 2020 - 2022

Symposium in Information and Human Language Technology STIL 2021

Study Selection. In order to select the most relevant works on NLP techniques
applied in social media analysis of the events given in Table 1, inclusion and
exclusion criteria were applied in the selection of works arranged in Table 2.
Inclusion criteria were papers in the events’ proceedings that address techniques,
models, text mining tools, and textual analysis in social media analysis.

Subsequently, scientific papers that are outside the inclusion criteria, publi-
cations written in languages other than Portuguese or English, works that are
not relevant to the NLP, and analysis of social media based on the title, abstract,
keywords, introduction, and conclusion. This selection followed the order (i) ti-
tle, abstract and keywords; (ii) introduction and conclusion and (iii) full paper.
Papers that addressed systematic mapping or systematic literature review were
also excluded.

Table 2. Inclusion (IC) and Exclusion (EC) Criteria for Selecting Relevant Studies.

Inclusion Criteria (IC)

IC1: Papers that address techniques, models, text mining tools, and textual

analysis in social media analysis.

Exclusion Criteria (EC)

EC1: Papers that are outside the inclusion criteria

EC2: Publications written in languages other than Portuguese or English

EC3: Papers that are not relevant to NLP and social media analysis based on the

title, abstract, keywords, introduction, and conclusion

EC4: Papers of systematic mapping or systematic literature review.

3.2 Phase 2: Conduction

The proceedings of relevant events in the research area in their editions between
the years 2020 to 2022 were selected, and the works for the initial research were
obtained from them. The selected events were BRACIS, BraSNAM, ENIAC,
PROPOR, and STIL, which resulted in 654 papers.
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Two authors read the papers individually and assessed whether the works
met the inclusion and exclusion criteria in Table 2. After rigorously applying
these criteria, 468 papers were excluded, most due to EC3 and EC4 criteria.

The exclusion occurs because many of them dealt with studies that involved
the manipulation of multimedia data, such as images, videos, or audio, as well
as the construction, description, or annotation of a corpus, not falling within the
scope of this systematic mapping, which aims to evaluate studies that address
text mining or text analysis. Based on the established inclusion criteria, 186
papers were selected for data extraction.

Data Extraction. The selected papers were read fully for the data extraction
stage while applying the inclusion and exclusion criteria.

A spreadsheet was created to include the following data from each study: pa-
per source, data source (e.g., Twitter, Reddit, and Facebook), nature of the data
( e.g., built/collected corpus, already available or Not described), Tool and Tech-
nology (e.g., NLTK, and Spacy), tasks (e.g., pre-processing, Text Classification,
and Sentiment Analysis), development environment (e.g., Python, and Jupyter
Notebook), techniques (e.g., TF-IDF, and BERT), metrics (e.g., F1-Score, and
Cosine Similarity). The mapped attributes and their relationship with the re-
search questions are described in Table 3.

Table 3. Mapping the extracted data and the research question to which it is related.

Data Description Relevant RQ

Paper Source Author, Title, Event, Year, DOI Study Overview

Data Source Data Sources used in the study RQ2

Data Nature
Corpus built or collected, already available

or not described
RQ2

Tool and

Technology

Tool or technology is used to analyze the

data in the study
RQ1

Preprocessing
Data pre-processing steps are performed

in the study.
RQ1

Text Mining/

NLP Tasks

NLP tasks related to the tools and techniques

that were performed in the study
RQ1

Techniques used NLP techniques applied in the study RQ1

Metrics
Evaluation measures and metrics used

in study
RQ3

Repository
Link to available repositories to data and

source codes
Study Overview

These information was mainly extracted from the materials and methods
described in the papers, although some relevant information was also extracted
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from the full text. Table 4 presents the number of papers included and excluded
in each selected event.

Table 4. Selected works.

Events
Initial research

papers

Deleted

Papers

Selected

papers

BRACIS 247 204 43

BraSNAM 67 34 33

ENIAC 206 157 49

PROPOR 83 53 30

STIL 51 20 31

TOTAL 654 468 186

An inductive approach was adopted to extract and analyze information from
the qualitative data collected. For this, an exploratory analysis was carried out
using the Python 3.9.13 programming language with the aid of the Jupyter Note-
book interactive programming environment. Initially, the spreadsheet generated
in Excel was converted from .xlsx to .csv (Comma-separated Values) using the
Pandas library.

Then, this database with the mapped attributes was pre-processed to remove
unnecessary spaces and accents and convert the strings to lowercase. Libraries
such as unicodedata and regex were also used to perform these operations. There-
fore, qualitative data were extracted by developing a dictionary for counting
words using the collections library. It is essential to point out that all material
produced during the conduction of this systematic mapping will be made public
in a repository on GitHub1. These papers will be described and explored in the
results section.

4 Results

In this section, the study’s findings are presented, as well as the answers to the
research questions. The results were organized as follows. First, we present the
exploratory analysis of the selected works. Then, we present the most frequent
NLP tools and techniques in social media analysis identified, followed by the
sources and nature of the data used in these analyses. Finally, we discuss the
evaluation metrics.

The mapping reported in this work was carried out to provide an overview
of the research carried out by the Text Mining community and related to so-
cial media analysis. This mapping is based on 186 selected studies dealing with
textual analysis, as described in the previous section, and the distribution of

1 https://anonymous.4open.science/r/BRACIS-systematic-mapping-616A
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these studies by year of publication is presented in Fig. 1. The graph shows
that the number of publications was higher in 2021. This fact is possibly due
to the amount of content generated on social media due to the COVID-19 pan-
demic [24, 27]. It is also worth mentioning that some events, such as STIL and
PROPOR, occur every two years.

Fig. 1. Annual distribution of publications selected by the event.

During the conduction of our analysis, it was noticed the diffusion of works in
other areas of Artificial Intelligence and Computational Intelligence in the events’
proceedings, such as BRACIS and ENIAC in the year 2022. This tendency to
expand and explore new research fields may have impacted the proportion of
specific textual analysis studies within the scope of this mapping.

4.1 NLP Tools and Techniques

With the increasing availability of textual data in social media, it becomes nec-
essary to explore adequate tools and techniques to deal with this volume of
information. Thus, NLP has stood out as a whole area in this field through es-
sential tools and techniques for analyzing and understanding these textual data
[20]. Several text mining tools are available in this context, from simple open-
source tools to libraries offering a wide range of resources and functionality for
collecting, manipulating, cleaning, and analyzing data [4]. Linked to these tools,
social media analysis involves using different modeling and analysis techniques
from various fields [7]. These techniques cover the application of Machine Learn-
ing and Deep Learning algorithms for tasks such as text classification, sentiment
analysis, summarization and machine translation, and entity extraction[3, 12].

State of Tool Development in NLP. We identified 135 tools for NLP tasks
in the papers analyzed, the 20 most frequent being shown in Fig. 2. From this,
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it was observed that the most used tool is Scikit-Learn2, present in 55 studies
of this mapping. It is essential to highlight that this tool is a Machine Learning
library in Python, and it is prevalent due to its ease and applicability of use in
performing NLP tasks (e.g., classification, regression, and clustering). In addi-
tion, other tools were identified as being commonly used in text pre-processing
tasks, data manipulation and analysis, sentiment analysis, and topic modeling,
among others. These are NLTK3 (Natural Language Toolkit), an open-source
NLP platform that supports various tasks such as tokenization, sentiment analy-
sis, POS tagging, and analytics. of topics. Moreover, spaCy4, in turn, is a Python
library with resources for POS tagging tasks, NER, Syntactic Parsing, text clas-
sification, lemmatization, and morphological analysis, among others. Fig. 2 also
reveals a large number of underused tools. While reading the papers, it was
possible to observe that these tools are aligned with NLP tasks, mainly those
related to pre-processing (e.g., removing stopwords, tokenization, lowercasing,
etc.) and tasks related to the techniques used and described below.

Fig. 2. The 20 most frequent tools in social media analysis.

2 https://scikit-learn.org/
3 https://www.nltk.org/
4 https://spacy.io/
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State of Techniques Developed in NLP. From the analysis of the selected
studies, a total of 277 techniques were identified. Fig. 3 shows that the most
frequent technique is BERT (used by 61 studies), a language model based on
transformers that stood out for its performance in NLP [8] tasks.

Fig. 3. The 20 most frequent techniques in social media analysis.

Next, we have the TF-IDF technique, which was used in 58 studies, and
widely applied in the representation of documents and calculating the impor-
tance of words in a corpus. In addition, we observed the presence of several
other Deep Learning techniques, such as Word embedding (used by 53 studies),
Word2Vec, Long Short-Term Memory (LSTM), Multi-layer Perceptron (MLP),
Global Vectors (GloVe), FastText, CNN and Bidirectional LSTM with Condi-
tional Random Fields (BiLSTM-CRF), they help to capture semantic informa-
tion and to model the linguistic context.

Other Machine Learning techniques are also found that are widely used for
the classification and training of textual data, such as the Support Vector Ma-
chine (SVM) in 48 studies, Naive Bayes (42 studies), Random Forest (RF) in
36 studies, LR (Logistic Regression) in 26 studies and Decision Tree Classifier
(DTC) in 22 studies.
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In addition, a comparison of the ten most used tools between events was
performed, as shown in Fig. 4. We can identify researchers’ preferences regarding
using NLP techniques in text analysis through this analysis.

Fig. 4. Comparison of the 10 most frequent techniques in social media analysis by
event.

Therefore, it is seen that BRACIS is the event with the highest prevalence of
studies that use Deep Learning techniques, mainly for text classification, with
language models such as BERT, Word embedding, and LSTM. These results
suggest a significant interest in using approaches based on pre-trained language
models, distributed word representations, and recurrent neural networks in social
media analysis.

In contrast, ENIAC addresses more works that use text classification and text
representation models in their analyses, such as SVM, RF, Naive Bayes, and TF-
IDF. These results show the use of traditional Machine Learning techniques in
social media analysis in studies published in ENIAC.

4.2 Social Media Data Sources

This section aims to discuss the sources of data and the nature of these data
used in the work analyses. The most frequent data sources in the studies were
identified during the analysis of the works. When analyzing the word cloud
Fig. 5, it is possible to observe that Twitter is the most frequent data source,
indicating that researchers widely explore this platform. In addition to Twitter,
other sources, such as ASSIN (Assessment of Semantic Similarity and Textual
Inference), consist of a dataset with 10,000 pairs of sentences from Google News5.
Wikipedia, UOL, TripAdvisor, G1, Folha de São Paulo, Amazon, the Judiciary
System, and E-commerce are also present.

5 https://news.google.com/
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Fig. 5. Word cloud of data sources in studies.

These data sources represent different contexts and textual content, ranging
from user opinions, news, and product information in e-commerce to legal data.
With this, it is possible to notice that different research domains are analyzed.
Additionally, how the data were obtained was investigated. Of the analyzed
studies, 110 works used corpus constructed or collected, which involves creating
or collecting specific data for the research. On the other hand, 75 works used
already available corpus, that is, data sets readily available for analysis. Only
one piece did not describe the nature of the used corpus.

4.3 Evaluation Metrics

In this section, we explore the metrics used to evaluate and validate the data
in the studies. In analyzing selected works, several evaluation metrics are used
to evaluate the performance of data classification models in NLP. Among the
101 metrics identified, the most used were the F1-Score, present in 108 studies,
Recall in 81 studies, Precision in 78 studies, and Accuracy in 55 studies.

The F1-Score is a metric representing the harmonic mean between Recall and
Precision, providing a balanced measure of model performance. In addition to
these metrics, the researchers use the Cross-validation method cited in 59 studies
to evaluate and compare classification algorithms. These evaluation metrics are
fundamental to assessing the quality and effectiveness of studies.
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5 Conclusions

We present in this paper a systematic mapping study to analyze NLP techniques
used in social media analysis. We identified the main scientific events in the area
(BRACIS, BRaSNAM, ENIAC, STIL, and PROPOR) and selected 186 relevant
works published between 2020 and 2022, from the 654 papers, based on our
selection criteria. Our research was guided by three Research Questions: RQ1:
Which NLP tools and techniques are used in scientific events, and which are the
most recurrent? RQ2: What are the sources and nature of the data used in social
media analysis? RQ3: What are the evaluation metrics in NLP studies?

The most mentioned tools in the works were Scikit-Learn, NLTK, and spaCy.
We also identified 282 techniques, among which BERT was the most cited. These
NLP techniques include sentiment analysis tasks, topic modeling, and text clas-
sification through training and testing data, with approaches based on Machine
Learning and Deep Learning models. As for the platforms, the most explored
are Twitter, Wikipedia, TripAdvisor, and news portals. In addition, we iden-
tified that most studies perform the collection and construction of a specific
corpus for their analyses. Furthermore, many researchers have used metrics such
as F1-Score, Recall and Precision, and the Cross-validation statistical method
to evaluate their models.

Our research also revealed some threats to the study’s validity. One is the lim-
itation of the selected events, which may only partially represent some research
areas in social media analysis. Another threat to validity is the possibility of
publication bias; since the selected papers are those available in the proceedings
of specific events, a suggestion would be to carry out an automatic collection
using well-defined search keywords in other databases.

The main contribution of this work is to provide an overview of the applica-
tion of several NLP tools and techniques in social media analytics. It is important
to highlight that we are following Open Science Principles by providing all our
data in a publicly available GitHub repository, allowing the reproducibility of
the results. This work can be helpful for researchers and practitioners interested
in exploring the potential of these tools and techniques, having a clear picture
of gaps, challenges, and research opportunities in this area, and analyzing the
current scenario in research involving NLP and social media. For future work,
we plan to expand our data sources to relevant international conferences (e.g.,
AAAI Conference on Artificial Intelligence, International AAAI Conference on
Web and Social Media, etc), aiming to compare the current status of Brazilian
research programs with the international ones.
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ré

-

p
ro

c
e
ss
a
m
e
n
to

T
a
re

fa
s

A
m
b
ie
n
te

T
é
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çã
o

(i
d
en
ti
-

fi
ca
çã
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çã
o

(n
u
v
em

d
e

p
al
av

ra
,

g
rá
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çã
o

(i
d
en
ti
fi
ca
çã
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õe
s,

A
n
á
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çã
o

(r
o
-

tu
la
ge
m

d
e

d
a
d
o
s,

b
al
an

ce
am

en
to

d
e

d
ad

o
s,

tr
ei
n
a
m
en
to

e
te
st
e

d
e

d
a
d
o
s)
,

V
is
u
al
iz
a
çã
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R
ev
o
ca
çã
o
,

F
1
-S
co
re
,

F
1
-M

a
cr
o
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[8
]

T
w
it
te
r

N
ão

d
es
-

cr
it
o

A
n
gu

la
r,

F
la
sk
,

P
u
m
-

b
le
r,

C
e-

le
ry
,

R
ed

is
,

C
h
ar
tJ
S
,

P
ri
m
eN

G
,

W
or
d
cl
ou

d
,

S
y
u
zh

et

R
em

o
çã
o

(s
to
p
w
or
d
s,

ca
-

ra
ct
er
es

es
p
ec
ia
is
,

p
on

tu
aç
õe
s)
,

lo
w
er
-

ca
si
n
g,

st
em

m
iz
a-

ti
o
n
,
le
m
m
at
iz
at
io
n

C
la
ss
ifi
ca
çã
o

(I
d
en

-

ti
fi
ca
çã
o

d
e

em
oç
õ
es
,

A
n
á
li
se

d
e
se
n
ti
m
en
to
s,

id
en
ti
fi
ca
çã
o

d
e

p
o
la
-

ri
d
a
d
e)
,

V
is
u
a
li
za
çã
o

(w
or
d
cl
o
u
d
),

te
st
e

d
e

u
sa
b
il
id
ad

e

P
y
th
o
n
,
R
,

H
er
o
k
u

w
o
rd
cl
o
u
d
,

N
R
C

se
n
ti
m
en
t,

S
y
u
zh

et

E
sc
a
la

S
U
S

(S
y
st
em

U
su
a
-

b
il
it
y
S
ca
le
)

[7
4
]

T
w
it
te
r

co
rp
u
s

co
n
st
rú
ıd
o/

co
le
ta
d
o

N
L
T
K
,
H
at
e-

b
as
e

R
em

o
çã
o

(s
to
p
w
or
d
s,

li
n
k
s,

em
o
ji
s,

im
ag

en
s

e

ou
tr
o
s)
,

st
em

m
iz
a-

ti
o
n
,

lo
w
er
ca
si
n
g,

b
ig
ra
m
as

C
lu
st
er
iz
a
çã
o
,

V
is
u
a
-

li
za
çã
o

(w
o
rd
cl
o
u
d
),

C
la
ss
ifi
ca
çã
o

(a
n
á
li
se

d
e
lé
x
ic
o)

P
y
th
o
n

T
F
-I
D
F
,
w
o
rd
cl
o
u
d
,

B
o
W

S
im

il
a
ri
d
a
d
e

d
e

co
ss
en

o
,

M
ét
o
d
o

el
b
ow

(c
o
to
ve
lo
)

[9
7
]

F
a
ce
b
o
ok

co
rp
u
s

co
n
st
rú
ıd
o/

co
le
ta
d
o

C
re
w
d
ta
n
gl
e

N
ã
o
d
es
cr
it
o

C
la
ss
ifi
ca
çã
o

(F
or
m
aç
ão

d
e

G
ra
fo
s,

ex
tr
a
çã
o

d
e
b
a
ck
b
o
n
e,

id
en
ti
fi
ca
çã
o

d
e

co
-

m
u
n
id
ad

es
,

a
n
á
li
se

d
e

en
ga

ja
m
en
to
,

F
il
-

tr
ag

em
d
e

d
o
m
ı́n
io
s)
,

V
is
u
al
iz
a
çã
o
(b
ox
p
lo
t)
,

cl
u
st
er
iz
a
çã
o

C
ro
w
d
ta
n
g
le

M
ét
o
d
o
d
e
F
il
tr
o
d
e

d
is
p
a
ri
d
a
d
e,

L
o
u
va
in

C
o
efi

ci
en
te

d
e

si
m
il
a
ri
d
a
d
e

d
e

J
a
cc
a
rd
,

M
o
d
u
la
ri
d
a
d
e,

d
is
tr
ib
u
iç
ã
o

cu
m
u
la
ti
va
,

g
ra
u

m
éd

io
,

p
es
o

m
éd

io
,

d
en

si
d
a
d
e

[7
]

T
ri
p
A
d
v
is
or

co
rp
u
s

co
n
st
rú
ıd
o/

co
le
ta
d
o

S
el
en

iu
m
,
B
e-

au
ti
fu
lS
ou

p

R
em

o
çã
o

(s
to
p
w
or
d
s,

en
ti
d
a
-

d
es

d
es
n
ec
es
sá
ri
a
s)
,

J
u
n
çã
o

d
e

n
om

es

p
ró
p
ri
o
s,

P
oS

ta
g-

gi
n
g

M
o
d
el
ag

em
d
e
tó
p
ic
o
s,

cl
u
st
er
iz
a
çã
o
,

C
la
s-

si
fi
ca
çã
o

(A
n
á
li
se

d
e

se
n
ti
m
en
to
s,

id
en
ti
-

fi
ca
çã
o

d
e

p
o
la
ri
d
a
d
e,

id
en
ti
fi
ca
çã
o
d
e
cl
a
ss
es

gr
a
m
at
ic
ai
s)
,

V
is
u
a
-

li
za
çã
o
(w

or
d
cl
o
u
d
)

P
y
th
o
n

N
M
F
,

T
F
-I
D
F
,

L
eI
A

(L
éx
ic
o

p
a
ra

In
fe
rê
n
ci
a

A
d
a
p
-

ta
d
a
),

V
A
D
E
R
,

w
o
rd
cl
o
u
d
,
N
E
R

N
P
M
I,

R
o
o
t

M
ea
n

S
q
u
a
re

E
rr
o
r
(R

M
S
E
)



[4
3
]

T
w
it
te
r

co
rp
u
s

co
n
st
rú
ıd
o/

co
le
ta
d
o

M
on

go
D
B
,

P
an

d
as
,
iF
ee
l,

os
m
o
d
u
le

R
em

o
çã
o

(s
to
p
w
or
d
s,

li
n
k
s,

m
en

çõ
es
,

h
as
h
-

ta
g
s,

p
on

tu
aç
õe
s,

q
u
eb

ra
s

d
e

li
n
h
a
,

ca
ra
ct
er
es

es
p
ec
ia
is
,

ac
en
tu
a
çõ
es
)

M
o
d
el
ag

em
d
e
tó
p
ic
o
s,

C
la
ss
ifi
ca
çã
o

(A
n
á
li
se

d
e
se
n
ti
m
en
to
s,

id
en
ti
-

fi
ca
çã
o

d
e

p
o
la
ri
d
a
d
e,

ro
tu
la
ge
m

d
e
d
a
d
o
s)

P
y
th
o
n

T
F
-I
D
F
,

N
M
F
,

M
et
o
d
o
lo
g
ia

D
el
p
h
i,

iF
ee
l

N
ã
o
d
es
cr
it
o

[7
1
]

T
ri
p
A
d
v
is
or
,

S
ko

ob
.c
om

co
rp
u
s

co
n
st
rú
ıd
o/

co
le
ta
d
o

S
p
ac
y

N
ã
o
d
es
cr
it
o

C
la
ss
ifi
ca
çã
o

(r
o
-

tu
la
ge
m

d
e

d
a
d
o
s,

id
en
ti
fi
ca
çã
o
d
e
cl
a
ss
es

gr
a
m
at
ic
ai
s,

a
n
á
li
se

d
e

se
n
ti
m
en
to
s,

id
en

-

ti
fi
ca
çã
o

d
e

se
n
te
n
ça
s,

ex
tr
a
çã
o

d
e

a
sp
ec
-

to
s)
,

V
is
u
a
li
za
çã
o

(D
ia
gr
am

a
d
e
V
en

n
)

P
y
th
o
n

S
en
ti
cN

et
,

A
l-

g
o
ri
tm

o
g
u
lo
so
,

A
lg
o
ri
tm

o
d
e
se
le
çã
o

d
e
re
g
ra
s
ó
ti
m
a
s

P
re
ci
sã
o
,

R
ev
o
ca
çã
o
,

F
1
-S
co
re

[1
2
9]

T
w
it
te
r

co
rp
u
s

co
n
st
rú
ıd
o/

co
le
ta
d
o

G
en

si
m
,

n
et
w
or
k
x
,

G
ep

h
i

R
em

o
çã
o

(s
to
p
w
or
d
s,

h
as
h
-

ta
g
s)

C
la
ss
ifi
ca
çã
o

(r
o
-

tu
la
ge
m

d
e

d
a
d
o
s,

Id
en
ti
fi
ca
çã
o
d
e
co
m
u
-

n
id
a
d
es
,
ca
ra
ct
er
iz
a
çã
o

to
p
ol
óg

ic
a,

ca
ra
ct
e-

ri
za
çã
o

d
e

re
d
es
),

V
is
u
al
iz
a
çã
o

(B
ox
p
lo
t,

w
or
d
cl
o
u
d
),

M
o
d
el
a
-

ge
m

d
e
tó
p
ic
o
s

P
y
h
to
n
,
ze
-

n
o
d
o

L
D
A
,
L
o
u
va
in
,
P
a
g
e-

R
a
n
k
,
w
o
rd
cl
o
u
d

C
o
efi

ci
en
te

K
a
p
p
a

d
e

C
o
h
en

,

In
-d
eg
re
e,

o
u
t-
d
eg
re
e,

b
et
w
ee
n
n
es
s

[1
8
2]

T
w
it
te
r

co
rp
u
s

co
n
st
rú
ıd
o/

co
le
ta
d
o

N
L
T
K
,

S
ci
k
it
-l
ea
rn
,

T
w
ee
p
y

R
em

o
çã
o

(s
to
p
w
or
d
s)
,

u
n
i-

gr
a
m
as
,
b
ig
ra
m
as

C
la
ss
ifi
ca
çã
o

(r
o
tu
la
-

ge
m

d
e
d
ad

o
s,

a
n
á
li
se

d
e

se
n
ti
m
en
to
s,

tr
ei
-

n
am

en
to

e
te
st
e

d
e

d
ad

o
s)
,

V
is
u
a
li
za
çã
o

(w
or
d
cl
o
u
d
)

P
y
th
o
n

T
F
-I
D
F
,
w
o
rd
cl
o
u
d
,

N
B
,
S
V
M
,
R
F
,
V
S
M

A
cu

rá
ci
a
,

F
1
-S
co
re
,

va
li
d
a
çã
o

cr
u
za
d
a



[1
0
7]

E
ss
ay
-B

r
co
rp
u
s

já

d
is
p
oń

ıv
el

N
L
T
K
,

S
p
ac
y,

P
y
H
u
n
S
p
el
l,

H
u
n
sp
el
l,

U
N
it
ex
-P

B
,

C
oG

rO
O
4p

y,

C
oG

rO
O

R
em

o
çã
o

(s
to
p
w
or
d
s,

n
ú
m
er
os
,

p
on

-

tu
a
çõ
es
,

en
ti
d
ad

es

d
es
n
ec
es
sá
ri
as
),

lo
w
er
ca
si
n
g,

to
ke
-

n
iz
a
çã
o,

co
rr
eç
ão

d
e

te
x
to
s,

h
ap

ax

le
go

n
em

as

C
la
ss
ifi
ca
çã
o
(E

x
tr
a
çã
o

d
e

ca
ra
ct
eŕ
ıs
ti
ca
s,

ex
-

tr
a
çã
o

d
e

a
sp
ec
to
s)
,

A
n
á
li
se

d
e
cl
a
ss
es

g
ra
-

m
at
ic
ai
s,

V
is
u
a
li
za
çã
o

(m
at
ri
z
d
e
co
n
fu
sã
o
)

P
y
th
o
n

L
S
A
,

w
o
rd

em
b
ed

-

d
in
g
s,

D
o
c2
V
ec
,

W
o
rd
2
V
ec
,

R
N
N
,

G
B
T
D
,
R
id
g
e,

N
E
R
,

S
ta
n
za
,
L
S
T
M

S
im

il
a
ri
d
a
d
e

d
e

co
ss
en

o
,

K
a
p
p
a

Q
u
a
d
rá
ti
co

P
o
n
d
er
a
d
o

(Q
W

K
)

[2
9
]

B
u
sc
a
p
é

co
rp
u
s

co
n
st
rú
ıd
o/

co
le
ta
d
o

S
ci
k
it
-L
ea
rn
,

O
p
tu
n
a,

H
u
gg

in
g
F
ac
e

R
em

o
çã
o

(s
to
p
w
or
d
s,

te
x
-

to
s

d
u
p
li
ca
d
os
,

n
ú
m
er
os
,

p
on

-

tu
a
çõ
es
,
śı
m
b
ol
os
)

C
la
ss
ifi
ca
çã
o

(r
o
tu
la
-

ge
m

d
e
d
ad

o
s,

a
n
á
li
se

d
e

se
n
ti
m
en
to
s,

cr
u
-

za
m
en
to

d
e

d
o
m
ı́n
io
s,

ex
tr
a
çã
o

d
e

ca
ra
c-

te
ŕı
st
ic
as
,
id
en
ti
fi
ca
çã
o

d
e

p
ol
ar
id
a
d
e,

tr
ei
-

n
am

en
to

e
te
st
e

d
e

d
ad

o
s)
,

V
is
u
a
li
za
çã
o

(w
or
d
cl
o
u
d
,
m
a
tr
iz

d
e

co
n
fu
sã
o)

P
y
th
o
n

W
o
rd

em
b
ed

d
in
g
s,

G
lo
V
e,

T
F
-I
D
F
,

B
E
R
T
,
B
E
R
T
im

b
a
u
,

R
F
,
S
V
M
,
N
B
,
L
R
,

w
o
rd
cl
o
u
d

A
cu

rá
ci
a
,

P
re
ci
sã
o
,

R
ev
o
ca
çã
o
,

F
1
-S
co
re

[1
8
0]

N
ot́
ıc
ia
s

A
gŕ
ıc
ol
as
,

M
ac
ro
-

tr
en

d
s,

C
E
P
E
A

co
rp
u
s

co
n
st
rú
ıd
o/

co
le
ta
d
o

S
ci
k
it
-L
ea
rn
,

H
u
gg

in
g
F
ac
e

R
em

o
çã
o

(s
to
p
w
or
d
s)
,
n
or
m
a-

li
za
çã
o

C
la
ss
ifi
ca
çã
o

(r
o
-

tu
la
ge
m

d
e

d
a
d
o
s,

A
n
o
ta
çã
o

d
e

p
o
la
-

ri
d
a
d
e,

id
en
ti
fi
ca
çã
o

d
e

p
ol
ar
id
a
d
e,

tr
ei
-

n
am

en
to

e
te
st
e

d
e

d
ad

o
s)

P
y
th
o
n

B
o
W

,
T
F
-I
D
F
,
T
F
,

B
E
R
T
,
D
is
ti
lB
E
R
T
,

B
E
R
T
im

b
a
u
,

K
N
N
,

M
L
P
,

N
B
,

S
V
M
,

D
T
C
,

F
ri
ed

m
a
n

e

N
em

ey
i
te
st

P
re
ci
sã
o
,

R
ev
o
ca
çã
o
,

F
1
-S
co
re



[1
7
7]

T
w
it
te
r

co
rp
u
s

co
n
st
rú
ıd
o/

co
le
ta
d
o

M
on

go
D
B

N
ã
o
d
es
cr
it
o

C
la
ss
ifi
ca
çã
o

(R
o
-

tu
la
ge
m
,

av
a
li
a
çã
o

au
to
m
át
ic
a)
,

R
ef
er
in
g

E
x
p
re
ss
io
n

G
en

er
a
ti
o
n

(R
E
G
)

G
o
o
g
le

C
o
-

la
b

R
N
N
,

B
a
rt
,

T
5
,

B
le
n
d
er
b
o
t,

G
P
T
2
,

te
m
p
la
te
-b
a
se
d
,

p
ip
el
in
e-
b
a
se
d
,

en
d
-

to
-e
n
d
,

S
en
te
n
ce

A
g
g
re
g
a
ti
o
n

B
le
u
,

G
le
u
,

R
o
u
g
e,

M
et
eo
r

[1
3
8]

E
le
ct
ro
n
ic

In
vo
ic
es

(N
F
-e
)

co
rp
u
s

já

d
is
p
oń

ıv
el

D
B
M
S
,
P
os
t-

gr
eS

Q
L

R
em

o
çã
o

(s
to
p
w
or
d
s)
,

to
-

ke
n
iz
a
çã
o,

st
em

m
i-

za
ti
on

C
la
ss
ifi
ca
çã
o
(E

x
tr
a
çã
o

d
e

to
ke
n
s,

b
a
la
n
ce
-

am
en
to

d
e

d
a
d
o
s,

tr
ei
n
am

en
to

e
te
st
e
d
e

d
ad

o
s)
,

V
is
u
a
li
za
çã
o

(b
ox
p
lo
t)

N
ã
o

d
es
-

cr
it
o

T
F
,
T
F
-I
D
F
,
S
V
M
,

N
B
,
u
n
d
er
sa
m
p
li
n
g
e

ov
er
sa
m
p
li
n
g

F
1
-S
co
re

[9
2
]

A
S
S
IN

,

A
S
S
IN

2

co
rp
u
s

já

d
is
p
oń

ıv
el

P
an

d
as
,

n
u
m
p
y,

P
y
-

to
rc
h
,

sc
ik
it
-

le
ar
n
,

tq
d
m
,

H
u
gg

in
g
F
ac
e

T
ok
en

iz
aç
ão

C
la
ss
ifi
ca
çã
o

(t
re
i-

n
am

en
to

e
te
st
e

d
e

d
ad

o
s)

G
o
o
g
le

C
o
-

la
b
,
P
y
th
o
n

L
D
A
,
B
E
R
T
,
B
E
R
-

T
im

b
a
u
,

T
es
te

d
e

T
u
ke
y,

A
n
a
ly
si
s

o
f

va
ri
a
n
ce

(A
N
O
V
A
),

fi
n
e
tu
n
in
g
,
o
ti
m
iz
a
-

d
o
r
A
d
a
m
W

S
im

il
a
ri
d
a
d
e

d
e

co
ss
en

o
,

a
cu

rá
ci
a
,

va
li
d
a
çã
o

cr
u
za
d
a

[1
1
8]

S
N
L
I,
C
O
-

L
IE

E

co
rp
u
s

já

d
is
p
oń

ıv
el

P
y
to
rc
h

N
ã
o
d
es
cr
it
o

C
la
ss
ifi
ca
çã
o

(t
re
i-

n
am

en
to

e
te
st
e

d
e

d
ad

o
s)

G
o
o
g
le

C
o
-

la
b

In
fe
rê
n
ci
a
d
e
L
in
g
u
a
-

g
em

N
a
tu
ra
l
(N

L
I)
,

B
E
R
T
,

A
n
a
ly
si
s

o
f

va
ri
a
n
ce

(A
N
O
V
A
),

T
es
te

d
e
T
u
ke
y

A
cu

rá
ci
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L
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R
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ra
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d
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at
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1
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u
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o
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L
P
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G
,

sc
ik
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P
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,
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u
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e,
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c

R
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çã
o
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m
-
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a
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s
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iz
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çã
o
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ca
çã
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m

d
e
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s,
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e
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e
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o
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u
a
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çã
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at
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z
d
e
co
n
fu
sã
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o
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b
,
P
y
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n

B
E
R
T
,
B
E
R
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im

b
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u
,
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o
rd

em
b
ed

d
in
g
s,
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o
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V
ec
,
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o
rd
2
V
ec
,
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o
W

,
T
F
-I
D
F
,
T
F
,

K
N
N
,
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F
,

S
V
M
,

N
B
,

L
R
,

D
T
C
,
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n
d
er
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m
p
li
n
g
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O
ve
rs
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m
p
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n
g
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a
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t
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p
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m
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r

A
d
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W
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sã
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çã
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9
]
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a
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n
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)
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u
s

já

d
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oń
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el

N
L
T
K
,
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X
,
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d
N
e-
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em

m
at
iz
er
,
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m
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a
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le
ar
n
,
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sk

R
em

o
çã
o
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to
p
w
or
d
s,

śı
m
b
ol
os
,

p
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-

tu
a
çõ
es
,

n
ú
m
er
os
,

A
S
C
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ke
-

n
iz
a
çã
o,

lo
w
er
ca
si
n
g,
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m
m
at
iz
at
io
n
,

st
em

m
iz
at
io
n

C
la
ss
ifi
ca
çã
o

(t
re
i-

n
am

en
to

e
te
st
e

d
e

d
ad

o
s,

b
al
a
n
ce
a
m
en
to

d
e
d
ad

o
s)

P
y
th
o
n

B
o
W

,
T
F
-I
D
F
,

w
o
rd

em
b
ed

d
in
g
s,

W
o
rd
2
V
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,
S
M
O
T
E
,

K
N
N
,

R
F
,

S
V
M
,

N
B
,

L
R
,

D
T
C
,

M
a
n
n
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h
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n
ey

U

T
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t,

F
ri
ed

m
a
n

e
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A
U
C
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a
çã
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u
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d
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2
5]
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r,

P
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G
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m
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u
s

já
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is
p
oń
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y
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ca
çã
o
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n
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a
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p
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ra
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P
S
G
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E
n
g
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R
es
o
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m
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R
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o
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it
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[6
8
]
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ro
lê
s

co
rp
u
s
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n
st
rú
ıd
o/
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d
o
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o
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u
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U
D

N
ã
o
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it
o

C
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ss
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ca
çã
o
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n
o
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çã
o
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in
tá
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s

e

p
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n
a
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e

d
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u
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iz
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çã
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a
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d
e
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n
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sã
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P
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n
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o
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to
r
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a
g
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-
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A
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n
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o
d
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o
d
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r
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o
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a
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o
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n
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D
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n
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a
p
p
a

d
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o
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P
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U
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[5
7
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u
b
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u
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ca
çã
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tá
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ca
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ã
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o
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b
u
lá
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T
eó
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R
S
L
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m
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x
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d
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d
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b
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6
]

T
w
it
te
r
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rp
u
s

já
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p
oń
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el

E
n
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,
li
n
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r
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el
,
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-
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n

R
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o
çã
o
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d
s,
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n
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o
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h
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p
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-
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çõ
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lo
w
er
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-

si
n
g,

n
or
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al
iz
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çã
o
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ss
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ca
çã
o
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á
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n
ti
m
en
to
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ca
çã
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e
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o
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ri
d
a
d
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n
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en
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e
d
e
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o
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M
o
d
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a
g
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d
e

tó
p
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er
iz
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çã
o

P
y
th
o
n

B
E
R
T
,
B
E
R
T
im

b
a
u
,

B
E
R
T
o
p
ic
,

H
D
B
S
-

C
A
N
,

T
F
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D
F
,
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-i
d
f,

S
V
M
,

N
B
,

o
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m
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a
d
o
r
A
d
a
m
W

,
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n
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n
in
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[9
5
]
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ed

d
it

co
rp
u
s

já

d
is
p
oń

ıv
el

it
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n
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at
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-
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tr
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e

N
ã
o
d
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o

C
la
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ifi
ca
çã
o
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d
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ca
çã
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d
e

em
o
çõ
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b
al
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ce
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en
to

d
e

d
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o
s)

P
y
th
o
n

B
E
R
T
,
B
E
R
T
im

b
a
u
,

C
la
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B
a
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n
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d

L
o
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fi
n
e
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n
in
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,

o
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m
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a
d
o
r
A
d
a
m
W

P
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sã
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,
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ca
çã
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1
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n
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p
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g
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[9
4
]
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R
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çã
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ca
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çã
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at
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P
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R
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p
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sã
o
,

R
ev
o
ca
çã
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0
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á
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d
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ca
çã
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ca
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ra
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d
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u
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A
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R
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çã
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o
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s)

C
la
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ca
çã
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o
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d
e
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ca
çã
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o
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b
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çã
o

(t
re
i-

n
am

en
to

e
te
st
e

d
e

d
ad

o
s)

P
y
th
o
n

F
as
tT

ex
t,

w
o
rd

em
-

b
ed

d
in
g
s,
o
ti
m
iz
a
d
o
r

A
d
a
m
W

S
im

il
a
ri
d
a
d
e

m
u
lt
im

o
d
a
l,

P
re
ci
sã
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çã
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çã
o

cr
u
-

za
d
a

[1
0
9]

T
w
it
te
r

co
rp
u
s

já
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si
on

al
id
ad

e

C
la
ss
ifi
ca
çã
o

(r
o
tu
-

la
ge
m
,

ex
tr
a
çã
o

d
e

ca
ra
ct
eŕ
ıs
ti
ca
s,

id
en
ti
-

fi
ca
çã
o
d
e
p
o
la
ri
d
a
d
e)

P
y
th
o
n

ro
tu
la
çã
o

fr
a
ca
,

L
IW

C
,

T
F
-I
D
F
,

b
er
t,

B
E
R
T
im

b
a
u
,

w
o
rd

em
b
ed

d
in
g
s,

N
IL
C
,
S
V
M
,
M
L
P
,

L
R
,
P
C
A

F
1
-S
co
re
,

va
li
d
a
çã
o

cr
u
za
d
a

[1
1
4]

T
w
it
te
r

co
rp
u
s

co
n
st
rú
ıd
o/

co
le
ta
d
o

N
L
T
K
,

R
eg
ex
,
sc
ik
it
-

le
ar
n

R
em

o
çã
o

(s
to
p
w
or
d
s,

n
ú
m
er
os
,

p
on

-

tu
a
çõ
es
,

li
n
k
s)
,

lo
w
er
ca
si
n
g,

to
ke
-

n
iz
a
çã
o

C
la
ss
ifi
ca
çã
o

(r
o
-

tu
la
ge
m

d
e

d
a
d
o
s,

tr
ei
n
am

en
to

e
te
st
e
d
e

d
ad

o
s)

P
y
th
o
n

B
o
W

,
T
F
-I
D
F
,

W
o
rd
2
V
ec
,

L
ig
h
tG

B
M

(L
G
B
M
),

R
F
,
S
V
M
,
L
R
,
A
d
a
-

B
o
o
st

(A
B
),

N
B
,

g
ri
d
se
a
rc
h

A
cu

rá
ci
a
,

P
re
ci
sã
o
,

R
e-

vo
ca
çã
o
,

F
1
-

S
co
re
,

A
U
C
,

va
li
d
a
çã
o

cr
u
za
d
a

[1
7
2]

P
lo
s
O
n
e

co
rp
u
s

já

d
is
p
oń

ıv
el

h
u
gg

in
g
fa
ce

R
em

o
çã
o

(c
it
aç
õe
s,

ca
ra
ct
er
es

es
p
ec
ia
is
,

es
p
a
ço
s,

q
u
eb

ra
d
e

li
n
h
a
,

st
op

w
or
d
s)
,

lo
w
er
ca
si
n
g,

st
em

m
i-

za
ti
on

C
lu
st
er
iz
a
çã
o
,

su
m
a
-

ri
za
çã
o

P
y
th
o
n

S
u
m
B
a
si
c,

L
ex
R
a
n
k
,

T
ex
tR

a
n
k
,

B
E
R
T
,

T
F
-I
D
F
,
P
a
g
eR

a
n
k
,

K
-M

ea
n
s

(K
M
),

S
ci
B
E
R
T

S
im

il
a
ri
d
a
d
e

d
e

co
ss
en

o
,

R
o
u
g
e



[1
1
3]

M
eg
aL

it
e-

E
s

co
rp
u
s

já

d
is
p
oń

ıv
el

F
re
eL

in
g

b
ig
ra
m
as

an
á
li
se

si
n
tá
ti
ca

P
y
th
o
n

A
u
to
m
a
ti
c

T
ex
t

G
en

er
a
ti
o
n

(A
T
G
),

R
N
N
,

W
o
rd
2
V
ec
,

P
E
R
L

5
.0
,

C
a
n
-

n
ed

T
ex
t

m
et
h
o
d
,

E
m
p
ty

G
ra
m
m
a
ti
ca
l

S
tr
u
ct
u
re
s

(P
G
S
s)
,

F
re
eL

in
g
,
w
o
rd

em
-

b
ed

d
in
g
s,

L
a
n
g
u
a
g
e

M
o
d
el

A
n
a
ly
si
s

(B
ig
ra
m
s)

si
m
il
a
ri
d
a
d
e

d
e
co
ss
en

o

[6
4
]

F
a
ke
.B
r

co
rp
u
s

já

d
is
p
oń

ıv
el

N
lt
k
,

N
L
P
N
et
,

n
et
w
or
k
x
,

S
ci
k
it
-L
ea
rn
,

M
L
x
te
n
d

R
em

o
çã
o

(s
to
p
w
or
d
s)
,

T
o-

ke
n
iz
a
çã
o

C
la
ss
ifi
ca
çã
o

(a
n
á
li
se

d
e

re
d
es
,

tr
ei
n
a
m
en
to

e
te
st
e

d
e

d
a
d
o
s)
,

cl
u
st
er
iz
a
çã
o

P
y
th
o
n

S
en
ti
E
le
ct
io
n

A
p
-

p
ro
a
ch

(S
E
A
),

P
a
g
er
a
n
k
,
R
F
,
M
L
P
,

S
V
M
,

N
B
,

D
T
C
,

K
N
N
,

O
n
eR

u
le

(O
n
eR

),
O
n
e

C
la
ss

(O
C
),

K
-M

ea
n
s

(K
M
)

A
cu

rá
ci
a
,

B
et
w
ee
n
n
es
s,

C
lo
se
n
es
s,

E
ig
en
ve
ct
o
r,

K
a
tz
,

A
u
th
o
-

ri
ti
es
,

C
lu
st
er

C
o
eff

A
v
g
,

co
efi

ci
en
te

d
e

a
g
ru
p
a
m
en
to
,

C
o
rr
el
a
ti
o
n
,

T
ra
n
si
ti
-

v
it
y,

D
en

si
ty
,

va
li
d
a
çã
o

cr
u
za
d
a



[1
1
2]

D
el
l

A
c-

ce
ss
ib
le

L
ea
rn
in
g

(D
A
L
)

co
rp
u
s

co
n
st
rú
ıd
o/

co
le
ta
d
o

N
ão

d
es
cr
it
o

R
em

o
çã
o

(s
to
p
w
or
d
s,

ac
en
to
s,

n
ú
m
er
os
,

p
on

-

tu
a
çõ
es
),

lo
w
er
ca
-

si
n
g,

le
m
m
at
iz
at
io
n
,

re
d
u
çã
o

d
e
d
im

en
si
-

on
a
li
d
ad

e

re
cu

p
er
aç
ão

d
e

in
-

fo
rm

a
çã
o,

in
co
rp
o
ra
çã
o

d
e

p
al
av
ra
s,

V
is
u
a
-

li
za
çã
o
(t
-S
N
E
)

P
y
th
o
n

T
F
-I
D
F
,

M
a
ch
in
e

R
ea
d
in
g

C
o
m
-

p
re
h
en

si
o
n

(M
R
C
),

Q
u
es
ti
o
n

A
n
sw

e-

ri
n
g

(Q
A
),

B
o
W

,

g
lo
ve
,
w
o
rd

em
b
ed

-

d
in
g
s,

W
o
rd

M
ov
er

D
is
ta
n
ce

(W
M
D
),

el
ec
tr
a
,
B
E
R
T
,
R
o
-

B
E
R
T
a
,

A
L
B
E
R
T
,

G
L
U
E
,
P
C
A
,
t-
S
N
E

S
im

il
a
ri
d
a
d
e

d
e

co
ss
en

o
,

A
cu

rá
ci
a
,

F
1
-S
co
re

[1
7
3]

C
âm

ar
a

d
os

D
ep

u
-

ta
d
os

co
rp
u
s

já

d
is
p
oń

ıv
el

N
lt
k

R
em

o
çã
o

(p
on

-

tu
a
çõ
es
),

lo
w
er
ca
-

si
n
g,

st
em

m
iz
at
io
n
,

re
d
u
çã
o

d
e
d
im

en
si
-

on
a
li
d
ad

e

re
cu

p
er
aç
ão

d
e

in
-

fo
rm

a
çã
o

P
y
th
o
n

N
o
S
te
m
,

P
o
rt
er
,

R
S
L
P

S
te
m
m
er
,
S
a
-

vo
y
(U

n
iN

E
),

O
ka
p
i

B
M
2
5
,

B
M
2
5
L
,

F
ri
ed

m
a
n

e
N
em

ey
i

te
st

R
ev
o
ca
çã
o
,

re
d
u
ct
io
n

p
er

d
o
cu

m
en
t

(R
P
),

u
n
iq
u
e

te
rm

s
p
er

d
o
cu

m
en
t

(U
T
D
)

[1
6
4]

K
ol
le
m
at
a

P
ro
je
ct

co
rp
u
s

já

d
is
p
oń

ıv
el

h
u
gg

in
g

fa
ce
,

n
lt
k
,

sc
ik
it
-l
ea
rn

R
em

o
çã
o

(s
to
p
w
or
d
s)
,

T
o-

ke
n
iz
a
çã
o,

st
em

m
i-

za
ti
on

,
re
d
u
çã
o

d
e

d
im

en
si
on

al
id
ad

e

ca
te
go

ri
za
çã
o

m
u
lt
i-

ró
tu
lo
,

re
cu

p
er
aç
ã
o

d
e

in
fo
rm

a
çã
o
,
cl
u
st
e-

ri
za
çã
o,

cl
a
ss
ifi
ca
çã
o

(t
re
in
am

en
to

e
te
st
e
d
e

d
ad

o
s)

P
y
th
o
n

B
E
R
T
,

G
L
U
E
,

M
-

B
E
R
T
,
B
E
R
T
im

b
a
u
,

R
S
L
P

S
te
m
m
er
,
K
-

m
ea
n
s
(K

M
),

o
ti
m
i-

za
d
o
r
A
d
a
m
W

P
re
ci
sã
o
,

R
ev
o
ca
çã
o
,

F
1
-S
co
re
,

A
cu

rá
ci
a
,

C
ro
ss

E
n
tr
o
p
y

[1
1
1]

B
D
C
am

õ
es

co
rp
u
s

já

d
is
p
oń

ıv
el

E
li
5

P
os

ta
gg

in
g

C
la
ss
ifi
ca
çã
o
(a
n
o
ta
çã
o

m
or
fo
ss
in
tá
ti
ca
,
C
la
ss
i-

fi
ca
çã
o

d
e

g
ên

er
o

li
-

te
rá
ri
o,

id
en
ti
fi
ca
çã
o
d
e

cl
as
se
s
g
ra
m
a
ti
ca
is
)

P
y
th
o
n

R
F
,

L
IW

C
,

P
O
S

ta
g
s,

g
ri
d

se
a
rc
h
,

U
n
iv
er
sa
l
D
ep

en
d
en

-

ci
es

(U
D
)

va
li
d
a
çã
o

cr
u
za
d
a
,

F
1
-S
co
re
,

P
re
ci
sã
o
,

R
ev
o
ca
çã
o
,



[1
3
3]

C
ar
ta

d
e

S
er
v
iç
os

d
o

C
i-

d
ad

ão
-

C
ea
rá

co
rp
u
s

co
n
st
rú
ıd
o/

co
le
ta
d
o

R
A
S
A
,

H
u
g
-

gi
n
g
fa
ce

N
ã
o
d
es
cr
it
o

C
la
ss
ifi
ca
çã
o

(d
et
ec
çã
o

d
e
in
te
n
çã
o,

g
er
aç
ã
o
d
e

se
n
te
n
ça
s,

id
en
ti
fi
ca
çã
o

d
e

en
ti
d
ad

es
,

tr
ei
n
a
-

m
en
to

e
te
st
e
d
e
d
a
d
o
s)

N
ã
o

d
es
-

cr
it
o

B
E
R
T
,

B
er
T
im

b
a
u
,

M
-B

E
R
T
,

D
u
a
l

In
-t
en
t

a
n
d

E
n
ti
ty

T
ra
n
sf
o
rm

er
(D

IE
T
)

B
L
E
U
,

F
1
-S
co
re
,

A
cu

rá
ci
a
,

R
ev
o
ca
çã
o

[7
8
]

T
ao

b
et
a,

T
E
D

T
al
k
s

co
rp
u
s

já

d
is
p
oń

ıv
el

K
ag

gl
e,

sa
cr
eb

le
u
,

N
lt
k
,

T
ex
ar
,

P
y
T
or
ch
,

F
as
tT

ex
t

R
em

o
çã
o
(X

M
L
)

C
la
ss
ifi
ca
çã
o

(t
re
i-

n
am

en
to

e
te
st
e

d
e

d
ad

os
),

re
d
u
zi
r

ou
t-
of
-v
o
ca
b
u
la
ry

(O
O
V
),

id
en
ti
fi
ca
çã
o

d
e

p
ad

rõ
es

d
e

er
ro
,

m
u
lt
id
im

en
si
o
n
a
l

ev
al
u
at
io
n

C
o
la
b

w
o
rd

em
b
ed

d
in
g
s,

B
a
ck
-T
ra
n
sl
a
ti
o
n

(B
T
),

F
a
st
T
ex
t,

N
eu

ra
l

M
a
ch
in
e

T
ra
n
sl
a
ti
o
n

(N
M
T
),

B
y
te

P
a
ir

E
n
co
d
in
g

(B
P
E
),

C
E
F
R

sc
a
le
,

M
u
lt
ip
le

F
is
h
er

te
st
,

o
ti
m
iz
a
d
o
r
A
d
a
m
W

B
L
E
U

[1
0
3]

N
ão

d
es
-

cr
it
o

co
rp
u
s

co
n
st
rú
ıd
o/

co
le
ta
d
o

N
ão

d
es
cr
it
o

to
ke
n
iz
a
çã
o,

P
oS

ta
g
gi
n
g

C
la
ss
ifi
ca
çã
o

(t
re
in
a
-

m
en
to

e
te
st
e
d
e
d
a
d
o
s,

an
á
li
se

d
e

tr
ip
la
s,

ex
tr
a
çã
o

d
e

ca
ra
c-

te
ŕı
st
ic
as
,
id
en
ti
fi
ca
çã
o

d
e
cl
as
se
s
gr
a
m
a
ti
ca
is
),

T
ra
d
u
çã
o
,
ex
tr
a
çã
o

d
e

in
fo
rm

aç
ão

N
ã
o

d
es
-

cr
it
o

L
R
,
D
T
C
,
K
N
N

va
li
d
a
çã
o

cr
u
-

za
d
a
,
P
re
ci
sã
o
,

R
ev
o
ca
çã
o
,

F
1
-S
co
re
,

A
cu

rá
ci
a

[1
8
4]

S
en

sa
ci
on

al
is
tac
or
p
u
s

co
n
st
rú
ıd
o/

co
le
ta
d
o

N
IL
C
-

M
et
ri
x
,

N
il
c

N
ã
o
d
es
cr
it
o

d
et
ec
çã
o
au

to
m
á
ti
ca

d
e

n
ot́
ıc
ia
s
sa
t́ı
ri
ca
s

N
ã
o

d
es
-

cr
it
o

N
IL
C

F
le
sc
h

R
ea
-

d
a
b
il
it
y

E
a
se

S
co
re

(F
R
E
S
),

T
y
p
e-
T
o
ke
n

R
a
ti
o
(T

T
R
)

[1
1
7]

J
u
iz
ad

o
s

E
sp
ec
ia
is

Ć
ıv
ei
s

(J
E
C
s)

co
rp
u
s

já

d
is
p
oń

ıv
el

A
n
tC

on
c,

N
il
c,

N
IL
C
-

M
et
ri
x

N
ã
o
d
es
cr
it
o

cá
lc
u
lo

d
as

m
et
a
in
-

fo
rm

a
çõ
es
,
cl
a
ss
ifi
ca
çã
o

(r
ot
u
la
ge
m

d
e

d
a
d
o
s,

id
en
ti
fi
ca
çã
o
d
e
cl
a
ss
es

gr
a
m
at
ic
ai
s)

N
ã
o

d
es
-

cr
it
o

N
il
c,

A
n
tC

o
n
c

N
ã
o
d
es
cr
it
o



[6
]

Ĺ
ın
g
u
a

G
er
al

A
m
az
ôn

ic
a

(L
G
A
)

co
rp
u
s

co
n
st
rú
ıd
o/

co
le
ta
d
o

P
y
th
on

D
ic
ti
-

on
ar
y

re
m
o
çã
o

(c
ar
ac
-

te
re
s

es
p
ec
ia
is
),

to
ke
n
iz
a
çã
o

cl
as
si
fi
ca
çã
o

(r
o
-

tu
la
ge
m

d
e

d
a
d
o
s,

id
en
ti
fi
ca
çã
o
d
e
cl
a
ss
es

gr
a
m
at
ic
ai
s,

a
n
o
ta
çã
o

m
or
fo
ss
in
tá
ti
ca
,
id
en
ti
-

fi
ca
çã
o

d
e

se
n
te
n
ça
s)
,

cá
lc
u
lo

d
as

m
et
a
in
-

fo
rm

a
çõ
es

P
y
th
o
n

P
O
S
ta
g
s

N
ã
o
d
es
cr
it
o

[1
7
8]

N
ão

d
es
-

cr
it
o

co
rp
u
s

co
n
st
rú
ıd
o/

co
le
ta
d
o

W
eb

A
n
n
o

N
ã
o
d
es
cr
it
o

cl
as
si
fi
ca
çã
o

(r
o
-

tu
la
ge
m

d
e

d
a
d
o
s,

id
en
ti
fi
ca
çã
o
d
e
cl
a
ss
es

gr
a
m
at
ic
ai
s,

a
n
o
ta
çã
o

m
or
fo
ss
in
tá
ti
ca
),

cá
lc
u
lo

d
as

m
et
a
in
-

fo
rm

a
çõ
es

W
eb

A
n
n
o

P
O
S
ta
g
s

C
o
efi

ci
en
te

K
a
p
p
a

d
e

C
o
h
en

[1
4
8]

T
w
it
te
r,

F
a
ke
.b
r

co
rp
u
s

já

d
is
p
oń

ıv
el

L
C
-T
o
ol
,

fr
ee
offi

ce
p
t-

B
R
,
sp
ac
y

P
os

ta
gg

in
g

cá
lc
u
lo

d
as

m
et
a
in
-

fo
rm

a
çõ
es
,
cl
a
ss
ifi
ca
çã
o

(a
n
ál
is
e

d
e

se
n
ti
m
en

-

to
s,

id
en
ti
fi
ca
çã
o

d
e

cl
as
se
s

gr
a
m
a
ti
ca
is
),

ex
tr
a
çã
o

d
e

p
is
ta
s

li
n
g
ú
ıs
ti
ca
s

P
y
th
o
n

P
O
S

ta
g
s,

L
eI
A

(L
éx
ic
o

p
a
ra

In
-

fe
rê
n
ci
a

A
d
a
p
ta
d
a
),

cá
lc
u
lo

d
a

em
o
ti
v
i-

d
a
d
e

N
ã
o
d
es
cr
it
o

[6
7
]

M
IM

IC
-

II
I

co
rp
u
s

co
n
st
rú
ıd
o/

co
le
ta
d
o

N
ão

d
es
cr
it
o

R
em

o
çã
o

(o
u
tl
ie
rs
),

n
or
m
al
iz
a
çã
o

C
la
ss
ifi
ca
çã
o
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i-

n
am

en
to

e
te
st
e

d
e

d
ad

o
s)
,

V
is
u
a
li
za
çã
o

(M
a
tr
iz

d
e
co
n
fu
sã
o
)

N
ã
o

d
es
-

cr
it
o

G
ra
d
ie
n
t

B
o
o
st
in
g

M
a
ch
in
e

(G
B
M
),

N
B
,

S
V
M
,

M
L
P
,

R
F
,
A
d
a
B
o
o
st

(A
B
),

X
G
B
o
o
st
,

L
D
A
,

R
a
n
d
o
m
iz
ed

S
ea
rc
h

C
V
,
S
tr
a
ti
fi
ed

K
F
o
ld

P
ea
rs
o
n
,

A
U
C
,

D
es
-

v
io

P
a
d
rã
o
,

va
li
d
a
çã
o

cr
u
za
d
a
,

F
1
-S
co
re
,

R
ev
o
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çã
o
,

E
sp
ec
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ci
d
a
d
e



[1
8
3]

C
âm

ar
a

d
os

D
ep

u
-

ta
d
os
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rp
u
s

já

d
is
p
oń

ıv
el

S
av
oy

R
em

o
çã
o

(s
to
p
w
or
d
s,

p
on

-

tu
a
çõ
es
,

ac
en
to
s)
,

st
em

m
iz
at
io
n
,

u
n
i-

gr
a
m
as
,
b
ig
ra
m
as

re
cu

p
er
aç
ão

d
e

in
-

fo
rm

a
çã
o

N
ã
o

d
es
-

cr
it
o

O
ka
p
i
B
M
2
5

va
li
d
a
çã
o

cr
u
za
d
a
,

R
e-

vo
ca
çã
o

[8
4
]

N
ot́
ıc
ia
s

A
gŕ
ıc
ol
as
,

C
E
P
E
A

co
rp
u
s

co
n
st
rú
ıd
o/

co
le
ta
d
o

N
ão

d
es
cr
it
o

R
em

o
çã
o

(a
ce
n
to
s,
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op

w
or
d
s,

p
o
n
-

tu
a
çõ
es
,

ca
ra
ct
er
es

es
p
ec
ia
is
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re
d
u
çã
o

d
e
d
im

en
si
on

al
id
a
d
e,

u
n
ig
ra
m
as
,

st
em

m
i-

za
ti
on

,
lo
w
er
ca
si
n
g

C
la
ss
ifi
ca
çã
o

(t
re
in
a
-

m
en
to

e
te
st
e
d
e
d
a
d
o
s,

ro
tu
la
ge
m

d
e
d
a
d
o
s)

P
y
th
o
n

B
o
W

,
B
E
R
T
,
B
E
R
-

T
im

b
a
u
,

M
-B

E
R
T
,

D
is
ti
lB
E
R
T
,

N
B
,

S
V
M
,

M
L
P
,

K
N
N
,

B
in
a
ry

B
o
W

,
T
F
,

T
F
-I
D
F
,
P
C
A

si
m
il
a
ri
d
a
d
e

d
e

co
ss
en

o
,

F
1
-S
co
re
,

P
re
ci
sã
o
,

R
ev
o
ca
çã
o
,

A
cu

rá
ci
a

[2
2
]

N
ão

d
es
-

cr
it
o

co
rp
u
s

co
n
st
rú
ıd
o/
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le
ta
d
o
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ik
it
-l
ea
rn
,

N
L
T
K
,
E
L
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,

F
as
tT

ex
t

R
em

o
çã
o

(a
ce
n
to
s,
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op

w
or
d
s,

p
o
n
-

tu
a
çõ
es
,
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ra
ct
er
es
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p
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is
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re
d
u
çã
o

d
e
d
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en
si
on
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a
d
e,

lo
w
er
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si
n
g

C
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ss
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ca
çã
o

(t
re
i-

n
am

en
to

e
te
st
e

d
e

d
ad

o
s)
,

V
is
u
a
li
za
çã
o
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u
ve
m

d
e
p
a
la
v
ra
s)

P
y
th
o
n

T
ru
n
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te
d

S
V
D
,

B
o
W

,
T
F
-I
D
F
,

w
o
rd

em
b
ed

d
in
g
s,

F
as
tT

ex
t,

B
E
R
T
,

o
ti
m
iz
a
d
o
r
A
d
a
m
W

,

G
ra
d
ie
n
t

B
o
o
st
in
g

M
a
ch
in
e

(G
B
M
),

N
B
,
R
F
,
X
G
B
o
o
st
,

E
x
tr
em

el
y

R
a
n
d
o
-

m
iz
ed

T
re
es

(E
R
T
),

L
ig
h
tG

B
M

(L
G
B
M
),

B
in
a
ry

B
o
W

,
A
u
-

to
m
a
te
d

V
a
lu
a
ti
o
n

M
o
d
el
s
(A

V
M
)

co
efi

ci
en
te

d
e

d
et
er
m
in
a
çã
o
,

E
rr
o

A
b
so
-

lu
to

M
éd

io

(M
A
E
),

E
rr
o

P
er
ce
n
tu
a
l

M
éd

io
A
b
so
-
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to

(M
A
P
E
),

R
o
o
t

M
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n

S
q
u
a
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E
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ro
r

(R
M
S
E
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M
d
A
P
E



[1
4
]
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X
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co
rp
u
s
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n
st
rú
ıd
o/

co
le
ta
d
o

N
ão

d
es
cr
it
o

N
ã
o
d
es
cr
it
o

C
la
ss
ifi
ca
çã
o

(d
a
d
o
s

va
li
d
ad

os
m
a
n
u
a
l-

m
en
te
,

ro
tu
la
g
em

d
e

d
ad

o
s,

tr
ei
n
a
m
en
to

e
te
st
e

d
e

d
a
d
o
s,

b
al
an

ce
am

en
to

d
e

d
ad

o
s)

P
y
th
o
n

B
o
W

,
G
ra
d
ie
n
t

B
o
o
st
in
g

M
a
ch
in
e

(G
B
M
),

R
F
,

M
L
P
,

D
T
C
,

L
R
,

A
d
a
B
o
-

o
st

(A
B
),

sm
o
te
,

a
d
a
sy
n
,
T
F
-I
D
F
,
T
F

va
li
d
a
çã
o

cr
u
-

za
d
a
,

A
U
C
,

P
re
ci
sã
o
,

R
ev
o
ca
çã
o

[1
3
5]

N
ão

d
es
-

cr
it
o

co
rp
u
s

co
n
st
rú
ıd
o/

co
le
ta
d
o

R
as
a
,
S
p
ac
y

N
ã
o
d
es
cr
it
o

C
la
ss
ifi
ca
çã
o

(t
re
i-

n
am

en
to

e
te
st
e

d
e

d
ad

o
s)
,

V
is
u
a
li
za
çã
o

(m
at
ri
z
d
e
co
n
fu
sã
o
)

N
ã
o

d
es
-

cr
it
o

R
A
S
A

A
cu

rá
ci
a
,

F
1
-

S
co
re
,
P
re
ci
sã
o

[8
5
]

P
M
L
B

co
rp
u
s

já

d
is
p
oń

ıv
el

sc
ik
it
-l
ea
rn

N
ã
o
d
es
cr
it
o

cl
u
st
er
iz
a
çã
o
,

cl
a
ss
i-

fi
ca
çã
o
(b
al
a
n
ce
a
m
en
to

d
e
d
ad

os
,
tr
ei
n
a
m
en
to

e
te
st
e
d
e
d
a
d
o
s)

P
y
th
o
n

K
-M

ea
n
s

(K
M
),

C
B
D
S
C
V
,

D
O
B
S
C
V
,

D
B
S
C
V
,

S
tr
a
ti
fi
ed

K
F
o
ld
,
L
R
,

D
T
C
,
S
u
p
p
o
rt

V
ec
-

to
r
M
a
ch
in
es

(S
V
C
),

R
F
,
R
B
F
ke
rn
el

va
li
d
a
çã
o

cr
u
-

za
d
a
,
a
cu

rá
ci
a
,

F
1
-S
co
re

[1
0
0]

S
B
C

O
p
en

L
ib

(S
O
L
),

G
o
og

le

S
ch
ol
a
r,

IB
G
E
,

fa
ce
b
o
ok

,

tw
it
te
r

co
rp
u
s

co
n
st
rú
ıd
o/

co
le
ta
d
o

B
ea
u
ti
fu
lS
ou

p
,

sc
h
ol
ar
ly
,
C
y
-

to
sc
ap

e,

G
ep

h
i

R
em

o
çã
o
(c
ar
ac
te
re
s

es
p
ec
ia
is
,

es
p
a
ço
s,

q
u
eb

ra
s

d
e

li
n
h
a)
,

lo
w
er
ca
si
n
g

cl
as
si
fi
ca
çã
o

(i
d
en
ti
-

fi
ca
çã
o

d
e

co
m
u
n
i-

d
ad

es
,

ro
tu
la
g
em

d
e

d
ad

o
s)

P
y
th
o
n

C
y
to
sc
a
p
e,

G
ep

h
i

L
ev
en

sh
te
in
,

si
m
il
a
ri
d
a
d
e,

co
efi

ci
en
te

d
e

a
g
ru
p
a
m
en
to

[1
3
6]

T
w
it
te
r

co
rp
u
s

já

d
is
p
oń

ıv
el

n
ão

d
es
cr
it
o

n
ão

d
es
cr
it
o

m
o
d
el
ag

em
d
a

p
ro
-

p
ag

a
çã
o
d
e
ru
m
o
re
s

n
ã
o
d
es
cr
it
o

R
N
N

d
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se
m
in
a
çã
o
,

p
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si
st
ên

ci
a
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C
ro
ss

E
n
tr
o
p
y



[1
4
7]

T
w
it
ch

co
rp
u
s

co
n
st
rú
ıd
o/

co
le
ta
d
o

T
w
it
ch
-

P
y
th
on

,
Z
e-

n
o
d
o,

N
L
T
K
,

S
ci
k
it
-L
ea
rn
,

P
y
T
or
ch

N
ã
o
d
es
cr
it
o

m
o
d
el
ag

em
d
e
tó
p
ic
o
s,

V
is
u
al
iz
a
çã
o

(w
o
rd
-

cl
ou

d
),

cl
a
ss
ifi
ca
çã
o

(d
et
ec
çã
o

d
e

d
is
cu

rs
o

d
e
ód

io
)

P
y
th
o
n

N
M
F
,

B
o
W

,
T
F
-

ID
F
,

w
o
rd
cl
o
u
d
,

C
N
N
,
R
N
N
,
L
S
T
M

N
ã
o
d
es
cr
it
o

[1
6
9]

G
o
o
d
re
ad

s
co
rp
u
s

co
n
st
rú
ıd
o/

co
le
ta
d
o

go
o
d
re
ad

s,

d
is
p
ar
it
y
fi
lt
er

n
ão

d
es
cr
it
o

C
la
ss
ifi
ca
çã
o

(r
o
-

tu
la
ge
m

d
e

d
a
d
o
s,

ex
tr
a
çã
o

d
e

b
a
ck
-

b
on

e,
id
en
ti
fi
ca
çã
o

d
e

co
m
u
n
id
a
d
es
)

P
y
th
o
n
,
R

L
o
u
va
in
,

M
u
lt
ip
a
r-

ti
te

N
et
w
o
rk

M
o
d
e-

li
n
g
,
Q
u
a
d
ra
ti
c

A
s-

si
g
n
m
en
t

P
ro
ce
d
u
re

(Q
A
P
),

C
ro
ss
-s
ta
te

C
u
lt
u
ra
l
A
n
a
ly
si
s

si
m
il
a
ri
d
a
d
e

d
e

co
ss
en

o
,

C
o
efi

ci
en
te

K
a
p
p
a

d
e

C
o
h
en

[1
5
6]

T
w
it
te
r

co
rp
u
s

co
n
st
rú
ıd
o/
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le
ta
d
o

M
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ro
so
ft

A
zu
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,
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e-
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y

n
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d
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it
o

C
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ss
ifi
ca
çã
o
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n
á
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d
e
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n
ti
m
en
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s,
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tu
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ge
m

d
e

d
a
d
o
s,
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en
ti
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ca
çã
o

d
e

p
o
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-
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d
a
d
e,
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la
g
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d
e

d
ad

o
s,
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a
çã
o
d
e
p
o
-
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d
ad

e)
,
V
is
u
a
li
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çã
o

(D
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gr
am

a
d
e

V
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n
,

m
at
ri
z
d
e
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n
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sã
o
)

n
ã
o
d
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cr
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o

P
O
S

ta
g
s,
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d
-
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u
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ro
so
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A
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A
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a

d
e

K
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p
-
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o
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o
p
y

[5
4
]
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C
,
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d
b
,
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d
d
it

co
rp
u
s
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n
st
rú
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o/
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le
ta
d
o

P
R
A
W

,

N
L
T
K
,

S
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k
it
-l
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rn
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m
o
çã
o
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in
k
s,
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-

ra
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er
es

es
p
ec
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is
,
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p
a
ço
s)

C
la
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ca
çã
o

(i
d
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-
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ca
çã
o

d
e

se
n
te
n
ça
s,
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en
ti
fi
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çã
o

d
e

p
o
-
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d
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e,
a
n
á
li
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d
e
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n
ti
m
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to
s,
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ei
n
a
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m
en
to

e
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e
d
e
d
a
d
o
s,

b
al
an
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en
to

d
e

d
ad

o
s)
,

V
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u
a
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çã
o
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at
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z
d
e
co
n
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sã
o
)

p
y
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o
n

o
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m
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a
d
o
r

S
G
D
,

S
V
M

N
ã
o
d
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o



[1
7
9]

F
a
ke
N
ew

sN
et
co
rp
u
s

já

d
is
p
oń

ıv
el

K
N
IM

E
,

m
y
S
Q
L
,

sp
ac
y

to
ke
n
iz
a
çã
o,

P
os

ta
g-

gi
n
g

C
la
ss
ifi
ca
çã
o

(i
d
en
ti
-

fi
ca
çã
o

d
e

em
o
çõ
es
,

id
en
ti
fi
ca
çã
o
d
e
p
o
la
ri
-

d
ad

e,
id
en
ti
fi
ca
çã
o

d
e

cl
as
se
s
gr
am

a
ti
ca
is
,
b
a
-

la
n
ce
am

en
to

d
e
d
a
d
o
s,

tr
ei
n
am

en
to

e
te
st
e
d
e

d
ad

o
s)
,

P
y
th
o
n

K
N
IM

E
,
P
O
S

ta
g
s,

L
IW

C
,

G
ra
d
ie
n
t

B
o
o
st
in
g

M
a
ch
in
e

(G
B
M
),

A
d
a
B
o
o
st

(A
B
),

N
B
,

S
V
M
,

K
N
N

a
cu

rá
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a
,

va
li
d
a
çã
o
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u
-

za
d
a
,
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ci
sã
o
,

re
vo
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çã
o

[7
5
]

T
w
it
te
r

co
rp
u
s

já

d
is
p
oń

ıv
el

S
y
m
S
p
el
lp
y,

N
L
T
K
,
S
p
ac
y

R
em

o
çã
o

(s
to
p
w
or
d
s,
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en

-

to
s,

p
on

tu
aç
õe
s,
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p
a
ço
s)
,

st
em

m
i-

za
ti
on

,
co
rr
eç
ão

d
e

te
x
to
s,

lo
w
er
ca
si
n
g

C
la
ss
ifi
ca
çã
o

(t
re
in
a
-

m
en
to

e
te
st
e
d
e
d
a
d
o
s,

an
á
li
se

d
e
se
n
ti
m
en
to
s,

cl
as
si
fi
ca
çã
o

d
e

se
n
ti
-

m
en
to
s,

id
en
ti
fi
ca
çã
o

d
e
p
ol
ar
id
ad

e)

P
y
th
o
n

R
S
L
P

S
te
m
m
er
,

S
n
ow

b
a
ll
,

S
V
M
,

S
u
p
p
o
rt

V
ec
to
r

M
a
ch
in
es

(S
V
C
),

T
F
-I
D
F
,
L
S
T
M

va
li
d
a
çã
o

cr
u
-

za
d
a
,
F
1
-S
co
re

[6
1
]

T
w
it
te
r

co
rp
u
s

co
n
st
rú
ıd
o/

co
le
ta
d
o

T
w
it
te
rs
cr
a
p
er
,
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ac
y,

ge
n
si
m

R
em

o
çã
o

(l
in
k
s,

h
as
h
ta
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,

ca
ra
c-

te
re
s

es
p
ec
ia
is
,

es
p
a
ço
s,

p
on

tu
a
çõ
es
,

st
op

w
or
d
s)

C
la
ss
ifi
ca
çã
o

(i
d
en
ti
-

fi
ca
çã
o

d
e

en
ti
d
a
d
es
),

M
o
d
el
ag

em
d
e
tó
p
ic
o
s,

V
is
u
al
iz
a
çã
o

(w
o
rd
-

cl
ou

d
)

P
y
th
o
n

L
D
A
,

N
E
R
,

w
o
rd
-

cl
o
u
d

F
1
-S
co
re
,

R
e-

vo
ca
çã
o
,

P
re
-

ci
sã
o

[5
1
]

T
w
it
te
r,

Y
ou

tu
b
e

co
rp
u
s

co
n
st
rú
ıd
o/

co
le
ta
d
o

N
et
sp
ea
k
,

sc
ik
it
-l
ea
rn

R
em

o
çã
o

(s
to
p
w
or
d
s)
,

lo
w
er
-

ca
si
n
g,

to
ke
n
iz
aç
ão

C
la
ss
ifi
ca
çã
o

(i
d
en
ti
-

fi
ca
çã
o
d
e
p
o
la
ri
d
a
d
e)

P
y
th
o
n

S
V
M
,
N
B
,
R
F
,
T
F
-

ID
F
,

T
F
,

te
st
e

d
e

W
il
co
x
o
n

va
li
d
a
çã
o
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u
za
d
a
,

F
1
-

S
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re
,
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e

q
u
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q
u
a
d
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d
o

[7
3
]

T
w
it
te
r

co
rp
u
s

co
n
st
rú
ıd
o/

co
le
ta
d
o

eP
O
C
S

T
w
it
te
r

C
ra
-

w
le
r

(e
T
C
),

G
ep

h
i,

IR
a
-

M
u
T
eQ

N
ã
o
d
es
cr
it
o

C
la
ss
ifi
ca
çã
o

(A
n
á
li
se

d
e
se
n
ti
m
en
to
s,

a
n
á
li
se

te
m
p
or
al
,

a
n
á
li
se

le
-

x
ic
al
),

M
o
d
el
a
g
em

d
e

tó
p
ic
os
,
cl
u
st
er
iz
a
çã
o

R
L
o
u
va
in
,

m
ét
o
d
o

R
ei
n
er
t,
IR

a
M
u
T
eQ

N
ã
o
d
es
cr
it
o

[1
6
8]

tw
it
te
r,
fa
-

ce
b
o
ok

co
rp
u
s

co
n
st
rú
ıd
o/

co
le
ta
d
o

C
ro
w
d
T
an

gl
e,

B
o
to
m
et
er

N
ã
o
d
es
cr
it
o

cl
as
si
fi
ca
çã
o

(a
n
á
li
se

te
m
p
or
al
,

ro
tu
la
g
em

d
e
d
ad

o
s)

P
y
th
o
n

N
ã
o
d
es
cr
it
o

C
o
efi

ci
en
te

K
a
p
p
a

d
e

C
o
h
en



[1
5
3]

W
ik
ip
éd

ia
co
rp
u
s

co
n
st
rú
ıd
o/

co
le
ta
d
o

n
ão

d
es
cr
it
o

R
em

o
çã
o

(s
to
p
w
or
d
s,

ac
en

-

to
s,

p
on

tu
aç
õe
s)
,

to
ke
n
iz
a
çã
o

cl
as
si
fi
ca
çã
o

(t
re
i-

n
am

en
to

e
te
st
e

d
e

d
ad

o
s)
,

V
is
u
a
li
za
çã
o

(w
or
d
cl
o
u
d
)

N
ã
o

d
es
-

cr
it
o

T
F
,
R
F
,
w
o
rd
cl
o
u
d
,

tf
-i
d
f,
N
B

va
li
d
a
çã
o

cr
u
za
d
a
,

F
1
-S
co
re
,

P
re
ci
sã
o
,

R
ev
o
ca
çã
o
,

P
M
I,

te
st
e

q
u
i-
q
u
a
d
ra
d
o

[4
5
]

tw
it
te
r

co
rp
u
s

co
n
st
rú
ıd
o/

co
le
ta
d
o

S
ci
k
it
-l
ea
rn

R
em

o
çã
o

(s
to
p
w
or
d
s,

li
n
k
s,

ac
en
to
s,

p
o
n
-

tu
a
çõ
es
),

st
em

-

m
iz
at
io
n

C
la
ss
ifi
ca
çã
o

(A
n
á
li
se

d
e
se
n
ti
m
en
to
s,

tr
ei
n
a
-

m
en
to

e
te
st
e
d
e
d
a
d
o
s,

id
en
ti
fi
ca
çã
o
d
e
p
o
la
ri
-

d
ad

e,
ro
tu
la
g
em

d
e
d
a
-

d
os
)

P
y
th
o
n

T
F
-I
D
F
,
L
R
,
ta
sh
-p
t

A
cu

rá
ci
a
,

P
re
ci
sã
o
,

F
1
-S
co
re
,

R
e-

vo
ca
çã
o
,
F
le
is
s

K
a
p
p
a

[1
7
1]

re
d
d
it

co
rp
u
s

co
n
st
rú
ıd
o/

co
le
ta
d
o

V
ad

er
,

ek
p
h
-

ra
si
s,

n
lt
k
,

ge
n
si
m

R
em

o
çã
o

(s
to
p
w
or
d
s,

li
n
k
s,

ac
en
to
s,

p
on

tu
a
çõ
es
,

es
p
a
ço
s,

ca
ra
ct
er
es

es
p
ec
ia
is
),

st
em

m
i-

za
ti
on

,
co
rr
eç
ão

d
e

te
x
to
s

cl
as
si
fi
ca
çã
o

(a
n
á
li
se

d
e
se
n
ti
m
en
to
s,

id
en
ti
-

fi
ca
çã
o
d
e
p
o
la
ri
d
a
d
e)
,

an
á
li
se

d
o
to
m

em
o
ci
o
-

n
al

P
y
th
o
n

V
a
d
er
,

T
h
re
a
d
,

w
o
rd

em
b
ed

d
in
g
s,

W
o
rd
2
V
ec
,
M
L
P

M
ea
n

S
q
u
a
re
d

E
rr
o
r
(M

S
E
)

[4
4
]

N
ão

d
es
-

cr
it
o

co
rp
u
s

já

d
is
p
oń

ıv
el

E
n
el
vo

co
rr
eç
ão

d
e
te
x
to
s

cl
as
si
fi
ca
çã
o

(e
x
tr
a
çã
o

d
e

as
p
ec
to
s,

tr
ei
n
a
-

m
en
to

e
te
st
e
d
e
d
a
d
o
s,

on
to
lo
g
ia
)

N
ã
o

d
es
-

cr
it
o

w
o
rd

em
b
ed

d
in
g
s,

P
O
S
ta
g
s,

w
o
rd
2
ve
c

si
m
il
a
ri
d
a
d
e

d
e

co
ss
en

o
,

P
re
ci
sã
o
,

F
1
-S
co
re
,

re
vo

ca
çã
o

[2
5
]

G
1,

u
ol

co
rp
u
s

co
n
st
rú
ıd
o/

co
le
ta
d
o

sc
ik
it
-l
ea
rn

N
ã
o
d
es
cr
it
o

C
la
ss
ifi
ca
çã
o

(r
o
-

tu
la
ge
m

d
e

d
a
d
o
s,

tr
ei
n
am

en
to

e
te
st
e
d
e

d
ad

o
s)

P
y
th
o
n

S
V
M
,

K
N
N
,

T
F
,

g
ri
d
se
a
rc
h

P
re
ci
sã
o
,

R
ev
o
ca
çã
o
,

F
1
-S
co
re
,

va
li
d
a
çã
o
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u
za
d
a



[1
1
9]

T
w
it
te
r

co
rp
u
s

co
n
st
rú
ıd
o/

co
le
ta
d
o

W
or
d
C
lo
u
d
,

n
lt
k
,
L
IW

C

R
em

o
çã
o

(s
to
p
w
or
d
s,

p
on

-

tu
a
çõ
es
,

li
n
k
s)
,

lo
w
er
ca
si
n
g

V
is
u
al
iz
a
çã
o

(w
o
rd
-

cl
ou

d
),

C
la
ss
ifi
ca
çã
o

(e
x
tr
a
çã
o

d
e

a
sp
ec
-

to
s,

id
en
ti
fi
ca
çã
o

d
e

p
ol
ar
id
ad

e,
a
n
á
li
se

d
e

se
n
ti
m
en
to
s)

P
y
th
o
n

N
E
R
,

W
o
rd
C
lo
u
d
,

L
IW

C

N
ã
o
d
es
cr
it
o

[6
5
]

e- co
m
m
er
ce
,

C
on

su
m
i-

d
or
.g
ov
,

R
ec
la
m
e-

A
q
u
i

co
rp
u
s

co
n
st
rú
ıd
o/

co
le
ta
d
o

sc
ik
it
-l
ea
rn

R
em

o
çã
o

(s
to
p
w
or
d
s,

p
on

-

tu
a
çõ
es
,

n
ú
m
er
os
,

ac
en
to
s,

ca
ra
ct
er
es

es
p
ec
ia
is
,
li
n
k
s)

C
la
ss
ifi
ca
çã
o

(e
x
tr
a
çã
o

d
e
ca
ra
ct
eŕ
ıs
ti
ca
s)
,
M
o
-

d
el
ag

em
d
e
tó
p
ic
o
s

P
y
th
o
n

L
D
A

F
le
sc
h

R
e-

a
d
a
b
il
it
y

E
a
se

S
co
re

(F
R
E
S
),

P
M
I,

co
er
ên

ci
a

[1
2
4]

T
w
it
te
r,

P
u
b
M
ed

co
rp
u
s

co
n
st
rú
ıd
o/

co
le
ta
d
o

N
ão

d
es
cr
it
o

R
em

o
çã
o

(e
m
o
ji
s,

li
n
k
s,

ac
en
to
s)

M
o
d
el
ag

em
d
e
tó
p
ic
o
s

P
y
th
o
n

L
D
A

K
L
-

D
iv
er
g
en

ce

[3
5
]

S
to
ck
T
w
it
s

co
rp
u
s

co
n
st
rú
ıd
o/

co
le
ta
d
o

N
ão

d
es
cr
it
o

L
im

p
ez
a
d
os

d
ad

os
an

á
li
se

es
tá
ti
ca
,
a
n
á
li
se

te
m
p
or
al
,

a
n
á
li
se

d
e

co
rr
el
a
çã
o

N
ã
o

d
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-

cr
it
o

S
im

u
la
çã
o
d
e
M
o
n
te

C
a
rl
o

S
p
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rm

a
n
,
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-

d
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e
d
e
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a
rp
e

[9
3
]

T
w
it
te
r

co
rp
u
s

já

d
is
p
oń

ıv
el

S
ci
k
it
-l
ea
rn

R
em

o
çã
o
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en
çõ
es
,

li
n
k
s)
,

lo
w
er
ca
si
n
g,

to
ke
n
iz
a
çã
o

C
la
ss
ifi
ca
çã
o

(t
re
in
a
-

m
en
to

e
te
st
e
d
e
d
a
d
o
s,

an
á
li
se

d
e
se
n
ti
m
en
to
s,

id
en
ti
fi
ca
çã
o

d
e

p
o
la
-

ri
d
a
d
e,

b
al
a
n
ce
a
m
en
to

d
e
d
ad

o
s)

P
y
th
o
n

w
o
rd

em
b
ed

d
in
g
s,

w
o
rd
2
ve
c,

L
R

a
cu

rá
ci
a
,

F
1
-

S
co
re
,
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m
il
a
-

ri
d
a
d
e
d
e
co
s-

se
n
o



[4
9
]

S
is
te
m
a

J
u
d
ic
iá
ri
o

co
rp
u
s

co
n
st
rú
ıd
o/

co
le
ta
d
o

N
ão

d
es
cr
it
o

R
em

o
çã
o

(p
on

-

tu
a
çõ
es
,

n
ú
m
er
os
,

ou
tl
ie
rs
,
st
op

w
or
d
s)
,

le
m
m
at
iz
at
io
n

C
lu
st
er
iz
a
çã
o
,

C
la
ss
i-

fi
ca
çã
o
(e
x
tr
aç
ã
o
d
e
ca
-

ra
ct
eŕ
ıs
ti
ca
s)

P
y
th
o
n

T
F
-I
D
F
,

w
o
rd

em
-

b
ed

d
in
g
s,

w
o
rd
2
ve
c,

P
C
A
,

K
-M

ea
n
s

(K
M
),

A
g
g
lo
m
e-

ra
ti
ve

cl
u
st
er
in
g
,

S
p
ec
tr
a
l
cl
u
st
er
in
g

ı́n
d
ic
e

d
e

C
a
li
n
sk
i-

H
a
ra
b
a
sz
,

ı́n
d
ic
e

d
e

D
av
ie
s-

B
o
u
ld
in
,
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efi

ci
en
te

d
e

si
lh
u
et
a
,

P
re
ci
sã
o
,

R
ev
o
ca
çã
o
,

F
1
-S
co
re

[8
3
]

op
en

d
at
as
u
s
co
rp
u
s

co
n
st
rú
ıd
o/

co
le
ta
d
o

N
ão

d
es
cr
it
o

N
ã
o
d
es
cr
it
o
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as
si
fi
ca
çã
o

(t
re
in
a
-

m
en
to

e
te
st
e
d
e
d
a
d
o
s,

b
al
an

ce
am

en
to

d
e

d
ad

o
s)

N
ã
o

d
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-

cr
it
o

D
T
C
,
N
B

A
U
C
,

va
-

li
d
a
çã
o

cr
u
-

za
d
a

[6
0
]

N
ão

d
es
-

cr
it
o

co
rp
u
s

já

d
is
p
oń

ıv
el

sc
ik
it
-l
ea
rn

R
em

o
çã
o

(l
in
k
s,

p
on

tu
aç
õe
s,

śı
m
b
ol
os
,

re
fe
rê
ci
as

cr
u
za
d
as
),

b
ig
ra
m
as
,

tr
ig
ra
m
as

C
la
ss
ifi
ca
çã
o

(c
la
s-

si
fi
ca
çã
o

em
ĺı
n
g
u
a

in
d́
ıg
en

a,
ex
tr
aç
ã
o

d
e

ca
ra
ct
eŕ
ıs
ti
ca
s,

tr
ei
-

n
am

en
to

e
te
st
e

d
e

d
ad

o
s)
,
tr
ad

u
çã
o
,
cl
u
s-

te
ri
za
çã
o,

V
is
u
a
li
za
çã
o

(t
-S
N
E
)

P
y
th
o
n

L
R
,
S
u
p
p
o
rt

V
ec
to
r

M
a
ch
in
es

(S
V
C
),

N
B
,
K
-M

ea
n
s
(K

M
),

t-
S
N
E
,

T
F
-I
D
F
,

S
tr
a
ti
fi
ed

K
F
o
ld

a
cu

rá
ci
a
,

F
1
-

S
co
re
,

ı́n
d
ic
e

d
e

D
av
ie
s-

B
o
u
ld
in
,
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efi

ci
en
te

d
e

si
lh
u
et
a
,

va
li
d
a
çã
o
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u
za
d
a

[1
1
6]

S
is
te
m
a

J
u
d
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iá
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o
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u
s
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n
st
rú
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o/
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le
ta
d
o

F
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ir
,
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y,
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n
so
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,
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ra
s,
n
u
m
p
y,

p
an

d
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,
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st
te
x
t

N
ã
o
d
es
cr
it
o

re
cu

p
er
aç
ão

d
e

in
-

fo
rm

a
çã
o,
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a
ss
ifi
ca
çã
o

(t
re
in
am

en
to

e
te
st
e
d
e

d
ad

o
s)

P
y
th
o
n

N
E
R
,

B
iL
S
T
M
-

C
R
F
,
L
S
T
M
,
C
N
N
,

C
R
F
,

w
o
rd

em
-

b
ed

d
in
g
s,

o
p
ti
ca
l

ch
a
ra
ct
er
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g
n
i-
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o
n

(O
C
R
),

fl
a
ir

em
b
ed

d
in
g
s

F
1
-S
co
re
,

P
re
ci
sã
o
,

R
ev
o
ca
çã
o



[1
0
]

S
E
F
A
Z
-

E
S

co
rp
u
s

já

d
is
p
oń

ıv
el
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ik
it
-l
ea
rn

re
d
u
çã
o
d
e
d
im

en
si
o-

n
al
id
ad

e
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si
fi
ca
çã
o

(t
re
in
a
-

m
en
to

e
te
st
e
d
e
d
a
d
o
s,
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tr
a
çã
o

d
e
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c-
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ŕı
st
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as
,

ro
tu
la
g
em

d
e
d
ad

o
s)

P
y
th
o
n

K
N
N
,

R
F
,

S
V
M
,

N
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ra
l

N
et
w
o
rk
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N
),
g
ri
d
se
a
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h
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d
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çã
o
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u
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d
a
,

F
1
-S
co
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R
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o
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çã
o
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P
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sã
o
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9
]

S
is
te
m
a

J
u
d
ic
iá
ri
o
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rp
u
s

co
n
st
rú
ıd
o/

co
le
ta
d
o

F
la
ir

N
ã
o
d
es
cr
it
o

cl
as
si
fi
ca
çã
o

(r
o
-

tu
la
ge
m

d
e

d
a
d
o
s,

tr
ei
n
am

en
to

e
te
st
e
d
e

d
ad

o
s)

P
y
th
o
n

B
iL
S
T
M
-C

R
F
,

L
S
T
M
,

o
p
ti
ca
l

ch
a
ra
ct
er
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co
g
n
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o
n

(O
C
R
),

w
o
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em
b
ed

d
in
g
s,
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a
ir
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b
ed

d
in
g
s,
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a
-
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b
ed

d
in
g
,

P
o
o
le
d

C
o
n
te
x
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-

a
li
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d

E
m
b
ed

d
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g
,

G
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,
N
E
R

R
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o
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çã
o
,

P
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ci
sã
o
,

F
1
-S
co
re
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3
7]

N
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d
es
-
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it
o
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rp
u
s

já

d
is
p
oń

ıv
el

O
p
en

N
L
P
,

C
or
eN

L
P
,
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y

R
em

o
çã
o
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p
w
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d
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,
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-
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n
iz
a
çã
o,
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m
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ta
çã
o

d
e
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n
-

te
n
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s
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p
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aç
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d
e
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-
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rm

a
çã
o,
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a
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çã
o
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in
am

en
to

e
te
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e
d
e

d
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o
s)

P
y
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o
n

N
E
R
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d
a
çã
o
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u
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d
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F
1
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R
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çã
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o
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2
]

N
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d
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-
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o
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rp
u
s

já

d
is
p
oń
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it
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ea
rn
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m
o
çã
o
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u
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),
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d
u
çã
o

d
e
d
im

en
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-
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a
li
d
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e,
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m
p
ez
a

d
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d
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si
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ca
çã
o
(b
a
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n
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a
-

m
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d
e
d
a
d
o
s,
tr
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n
a
-

m
en
to

e
te
st
e
d
e
d
a
d
o
s)

P
y
th
o
n
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o
te
,

u
n
d
er
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m
-

p
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n
g
e
ov
er
sa
m
p
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n
g
,

K
N
N
,

R
F
,

S
V
M
,

N
B
,

L
R
,

D
T
C
,

G
ra
d
ie
n
t

B
o
o
st
in
g

M
a
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e

(G
B
M
),

X
G
B
o
o
st
,

E
x
tr
e-

m
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y

R
a
n
d
o
m
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ed

T
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es

(E
R
T
)

F
1
-S
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re
,

a
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rá
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a
,
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ci
sã
o
,

R
ev
o
ca
çã
o
,

E
sp
ec
ifi
ci
d
a
d
e



[4
6
]

T
w
it
te
r

co
rp
u
s

co
n
st
rú
ıd
o/

co
le
ta
d
o

sn
sc
ra
p
e,

ge
n
si
m
,

sc
ik
it
-l
ea
rn

re
m
o
çã
o
(s
to
p
w
or
d
s,

li
n
k
s,

em
o
ji
s)
,

st
em

m
iz
at
io
n
,
lo
w
er
-

ca
si
n
g

cl
as
si
fi
ca
çã
o

(r
o
tu
la
-

ge
m

d
e
d
ad

os
,
ex
tr
a
çã
o

d
e

ca
ra
ct
eŕ
ıs
ti
ca
s,

tr
ei
n
am

en
to

e
te
st
e
d
e

d
ad

o
s)
,

v
is
u
a
li
za
çã
o

(m
at
ri
z
d
e
co
n
fu
sã
o
)

P
y
th
o
n

T
F
-I
D
F
,

w
o
rd

em
-

b
ed

d
in
g
s,

P
a
ra
g
ra
p
h

V
ec
to
r,

B
o
W

,
S
V
M
,

N
B
,

D
T
C
,

N
eu

ra
l

N
et
w
o
rk

(N
N
),
M
L
P
,

R
S
L
P

S
te
m
m
er

va
li
d
a
çã
o

cr
u
za
d
a
,

es
-

p
ec
ifi
ci
d
a
d
e,

R
ev
o
ca
çã
o
,

P
re
ci
sã
o
,

F
1
-S
co
re

[6
3
]

O
u
v
id
or
ia

G
er
al

d
a

U
n
iã
o

co
rp
u
s

co
n
st
rú
ıd
o/

co
le
ta
d
o

N
ão

d
es
cr
it
o

N
ã
o
d
es
cr
it
o

C
la
ss
ifi
ca
çã
o

(t
re
i-

n
am

en
to

e
te
st
e

d
e

d
ad

o
s)

P
y
th
o
n

N
E
R
,

B
E
R
T
,

T
F
-

ID
F
,
R
F

A
U
C
,

A
U
-

P
R
C
,

P
re
-

ci
sã
o
,

R
e-

vo
ca
çã
o
,

va
li
d
a
çã
o

cr
u
za
d
a

[1
]

U
F
P
R

co
rp
u
s

co
n
st
rú
ıd
o/

co
le
ta
d
o

N
ão

d
es
cr
it
o

R
em

o
çã
o

(l
in
k
s,

n
ú
m
er
os
,
te
x
to
s
d
u
-

p
li
ca
d
os
,

ca
ra
ct
er
es

es
p
ec
ia
is
),

co
rr
eç
ã
o

d
e
te
x
to
s

C
la
ss
ifi
ca
çã
o

(t
re
in
a
-

m
en
to

e
te
st
e
d
e
d
a
d
o
s,

ex
tr
a
çã
o

d
e

ca
ra
ct
e-

ri
st
ic
as
,

ro
tu
la
g
em

d
e

d
ad

o
s)

P
y
th
o
n

B
er
t,

w
o
rd
2
ve
c,

g
lo
ve
,
S
V
M
,
R
F

F
1
-s
co
re

[4
8
]

T
w
it
te
r

co
rp
u
s

já

d
is
p
oń

ıv
el

n
lt
k
,

sp
ac
y,

T
w
ik
en

iz
er

T
ok
en

iz
aç
ão

,
p
os

ta
g
gi
n
g

cl
as
si
fi
ca
çã
o

(r
o
-

tu
la
ge
m

d
e

d
a
d
o
s,

id
en
ti
fi
ca
çã
o
d
e
cl
a
ss
es

gr
a
m
at
ic
ai
s,

a
n
o
ta
çã
o

m
or
fo
ss
in
tá
ti
ca
,

tr
ei
-

n
am

en
to

e
te
st
e

d
e

d
ad

o
s)

P
y
th
o
n

P
O
S

ta
g
s,

U
D
P
ip
e,

U
n
iv
er
sa
l
D
ep

en
d
en

-

ci
es

(U
D
)

F
1
-s
co
re
,

p
re
ci
sã
o
,

R
ev
o
ca
çã
o



[2
0
]

T
w
it
te
r

co
rp
u
s

co
n
st
rú
ıd
o/

co
le
ta
d
o

T
w
ee
p
y,

S
ci
k
it
-L
ea
rn

R
em

o
çã
o

(s
to
p
w
or
d
s)
,

st
em

-

m
iz
at
io
n
,

n
or
m
a
-

li
za
çã
o

cl
as
si
fi
ca
çã
o

(r
o
-

tu
la
ge
m

d
e

d
a
d
o
s,

tr
ei
n
am

en
to

e
te
st
e
d
e

d
ad

o
s,

b
al
a
n
ce
a
m
en
to

d
e
d
ad

o
s)

P
y
th
o
n

T
F
-I
D
F
,

sm
o
te
,

u
n
d
er
sa
m
p
li
n
g

e

ov
er
sa
m
p
li
n
g
,

R
F
,

S
V
M
,

N
B
,

D
T
C
,

X
G
B
o
o
st
,
A
d
a
B
o
o
st

(A
B
),

G
ri
d

S
ea
rc
h
,

S
h
a
p
ir
o
-W

il
k
,

T
-

S
tu
d
en
t,
W

il
co
x
o
n

C
o
efi

ci
en
te

K
a
p
p
a

d
e

C
o
h
en

,
va
-

li
d
a
çã
o

cr
u
-

za
d
a
,
p
re
ci
sã
o
,

re
vo

ca
çã
o
,
F
1
-

S
co
re
,

M
ea
n

D
ec
re
a
se

G
in
i

(M
D
G
)

[1
6
0]

T
w
it
te
r

co
rp
u
s

co
n
st
rú
ıd
o/

co
le
ta
d
o

n
lt
k

re
m
o
çã
o

(t
ex
to
s

d
u
p
li
ca
d
os
,

li
n
k
s,

em
o
ji
s,

h
as
h
ta
gs
,

p
on

tu
aç
õe
s,

es
p
a
ço
s,

li
n
h
a
s

em
b
ra
n
co
,

st
op

w
or
d
s,

o
u
tl
i-

er
s)
,

re
d
u
çã
o

d
e

d
im

en
si
on

al
id
ad

e,

to
ke
n
iz
a
çã
o,

lo
w
er
-

ca
si
n
g

d
et
ec
çã
o

d
e
p
o
si
ci
o
n
a
-

m
en
to
,

cl
u
st
er
iz
a
çã
o
,

m
o
d
el
ag

em
d
e
tó
p
ic
o
s,

cl
as
si
fi
ca
çã
o

(r
o
tu
la
-

ge
m

d
e
d
ad

o
s)

P
y
th
o
n

U
M
A
P
,

b
er
to
p
ic
,

w
o
rd

em
b
ed

d
in
g
s,

T
F
-I
D
F
,

c-
T
F
-I
D
F
,

b
er
ti
m
b
a
u
,
b
er
t

N
ã
o
d
es
cr
it
o

[8
7
]

G
T
-R

D
P

B
ra
si
l

co
rp
u
s

já

d
is
p
oń

ıv
el

P
an

d
as
,

sc
ik
it
-l
ea
rn

N
ã
o
d
es
cr
it
o

cl
u
st
er
iz
a
çã
o

P
y
th
o
n

K
-M

ea
n
s
(K

M
)

co
efi

ci
en
te

d
e

si
lh
u
et
a
,

te
st
e

q
u
i-
q
u
a
d
ra
d
o



[9
1
]

N
ão

d
es
-

cr
it
o

co
rp
u
s

co
n
st
rú
ıd
o/

co
le
ta
d
o

se
n
te
n
ce
-

tr
an

sf
or
m
er
s

N
ã
o
d
es
cr
it
o

cl
u
st
er
iz
a
çã
o
,

cl
a
ss
i-

fi
ca
çã
o

(t
re
in
a
m
en
to

e

te
st
e
d
e
d
ad

o
s)

P
y
th
o
n

D
is
ti
lB
E
R
T
,

w
o
rd

em
b
ed

d
in
g
s,

b
er
t,

D
B
E
R
T
M
L
,

V
a
ri
a
-

ti
o
n
a
l

A
u
to
en

co
d
er

(V
A
E
),

N
eu

ra
l

N
et
w
o
rk

(N
N
),

o
n
e-
cl
a
ss

le
a
rn
in
g

(O
C
L
),

O
n
e-
C
la
ss

S
u
p
p
o
rt

V
ec
to
r

M
a
ch
in
e

(O
C
S
V
M
),

F
ri
ed

m
a
n

e
N
em

ey
i

te
st

co
efi

ci
en
te

d
e

si
lh
u
et
a
,

d
en

si
d
a
d
e,

K
u
ll
b
a
ck
-

L
ei
b
le
r

(K
L
),

p
re
ci
sã
o
,

re
vo

ca
çã
o
,
F
1
-

S
co
re
,

A
U
C
,

a
cu

rá
ci
a

[8
1
]

A
ss
em

b
le
ia

d
a

R
ep

ú
b
li
ca

co
rp
u
s

co
n
st
rú
ıd
o/

co
le
ta
d
o

te
n
so
rfl
ow

,

h
u
gg

in
g

fa
ce
,

sc
ik
it
-l
ea
rn
,

tu
n
e

re
m
o
çã
o

(s
to
p
w
or
d
s)
,

to
-

ke
n
iz
a
çã
o,

le
m
m
a
ti
-

za
ti
on

cl
as
si
fi
ca
çã
o

(r
o
-

tu
la
ge
m

d
e

d
a
d
o
s,

b
al
an

ce
am

en
to

d
e

d
ad

o
s,

tr
ei
n
a
m
en
to

e

te
st
e
d
e
d
ad

o
s)

P
y
th
o
n

B
a
g
-o
f-
N
-G

ra
m
s

(B
o
N
G
),

B
o
W

,

B
er
ti
m
b
a
u
,

b
er
t,

S
tr
a
ti
fi
ed

K
F
o
ld
,

D
a
ta
se
t
R
es
a
m
p
li
n
g
,

D
a
ta

A
u
g
m
en
ta
-

ti
o
n
,
R
F
,
S
V
M
,
L
R
,

w
o
rd
2
ve
c,

d
o
c2
ve
c,

W
il
co
x
o
n

va
li
d
a
çã
o

cr
u
za
d
a
,

F
1
-

S
co
re
,

C
ro
ss

E
n
tr
o
p
y,

b
ri
er

sc
o
re

[6
6
]

N
ão

d
es
-

cr
it
o

co
rp
u
s

já

d
is
p
oń

ıv
el

L
IW

C
N
ã
o
d
es
cr
it
o

cl
as
si
fi
ca
çã
o

(r
o
-

tu
la
ge
m

d
e

d
a
d
o
s,

tr
ei
n
am

en
to

e
te
st
e
d
e

d
ad

o
s)

P
y
th
o
n

B
o
W

,
L
IW

C
A
lf
a

d
e

K
ri
p
-

p
en

d
o
rff
,

si
m
il
a
ri
d
a
d
e

d
e

co
ss
en

o
,

S
p
ea
rm

a
n
,

P
ea
rs
o
n

[1
2
8]

w
ik
ip
ed

ia
co
rp
u
s

co
n
st
rú
ıd
o/

co
le
ta
d
o

h
u
gg

in
g
fa
ce

re
m
o
çã
o
(o
u
tl
ie
rs
)

cl
as
si
fi
ca
çã
o

(t
re
i-

n
am

en
to

e
te
st
e

d
e

d
ad

o
s)
,
su
m
a
ri
za
çã
o

P
y
th
o
n
,

C
o
la
b

T
F
-I
D
F
,

P
T
T
5
,

lo
n
g
fo
rm

er
,
T
5

ro
u
g
e,

p
re
-

ci
sã
o
,

re
-

vo
ca
çã
o
,

f1
-s
co
re



[1
4
0]

S
is
te
m
a

J
u
d
ic
iá
ri
o

co
rp
u
s

já

d
is
p
oń

ıv
el

ge
n
si
m
,

p
y
to
rc
h
,

h
u
gg

in
g

fa
ce
,

n
il
c,

C
at
B
o
os
t,

re
ge
x

to
ke
n
iz
a
çã
o,

u
n
ig
ra
-

m
as
,
b
ig
ra
m
as
,
q
u
a-

d
ri
gr
a
m
as
,

lo
w
er
ca
-

si
n
g,

re
d
u
çã
o
d
e
d
i-

m
en

si
on

al
id
ad

e

cl
as
si
fi
ca
çã
o

(t
re
i-

n
am

en
to

e
te
st
e

d
e

d
ad

o
s,

m
as
ca
ra
m
en
to

d
e
d
ad

o
s)

P
y
th
o
n

P
h
ra
se
r,

W
o
rd
2
V
ec
,

F
as
tT

ex
t,

D
o
c2
V
ec
,

b
er
t,

b
er
ti
ka
l,

b
er
ti
m
b
a
u
,

w
o
rd

em
b
ed

d
in
g
s,

M
a
sk
ed

L
a
n
g
u
a
g
e

M
o
d
el

(M
L
M
),

P
C
A
,
cn

n
,

n
il
c

f1
-s
co
re
,

a
cu

rá
ci
a

[1
7
6]

B
lu
e
A
m
a-

zo
n
,
W

ik
i-

p
ed

ia

co
rp
u
s

co
n
st
rú
ıd
o/

co
le
ta
d
o

B
er
tV

iz
N
ã
o
d
es
cr
it
o

tr
ad

u
çã
o,

C
la
ss
ifi
ca
çã
o

(r
ot
u
la
ge
m

d
e
d
a
d
o
s)

P
y
th
o
n

B
E
R
T
im

b
a
u
,

b
er
t,

b
er
tV

iz
,

Q
u
es
ti
o
n

A
n
sw

er
in
g
(Q

A
)

F
1
-s
co
re
,

ro
u
g
e,

ex
a
ct

m
a
tc
h

[1
6
5]

T
w
it
te
r

co
rp
u
s

co
n
st
rú
ıd
o/

co
le
ta
d
o

n
lt
k

re
m
o
çã
o
(s
to
p
w
or
d
s,

p
on

tu
aç
õe
s)

cl
as
si
fi
ca
çã
o

(r
o
-

tu
la
ge
m

d
e

d
a
d
o
s,

tr
ei
n
am

en
to

e
te
st
e
d
e

d
ad

o
s)

P
y
th
o
n

B
o
W

,
tf
-i
d
f,

S
V
M
,

N
B
,

L
R
,

M
L
P
,

A
n
a
ly
si
s
o
f
va
ri
a
n
ce

(A
N
O
V
A
),

T
es
te

d
e

T
u
ke
y,

W
il
co
x
o
n

C
o
efi

ci
en
te

K
a
p
p
a

d
e

C
o
h
en

,
va
-

li
d
a
çã
o

cr
u
-

za
d
a
,
f1
-s
co
re
,

a
cu

rá
ci
a

[1
5
8]

N
ão

d
es
-

cr
it
o

co
rp
u
s

já

d
is
p
oń

ıv
el

N
ão

d
es
cr
it
o

N
ã
o
d
es
cr
it
o

cl
u
st
er
iz
a
çã
o

P
y
th
o
n

K
-M

ea
n
s

(K
M
),

B
is
ec
ti
n
g

k
-M

ea
n
s

(B
k
-M

ea
n
s)
,

G
a
u
s-

si
a
n
M
ix
tu
re

M
o
d
el
s

(G
M
M
s)
,

N
M
F
,

L
D
A
,
L
a
b
el

P
ro
p
a
-

g
a
ti
o
n

(L
P
),

S
im

p
le

R
a
n
k
in
g

(S
im

.

R
a
n
k
.)
,

R
a
n
k
in
g

C
lu
st
er
in
g

(R
a
n
k
.

C
lu
s.
),
K
N
N
,
B
o
W

cr
o
ss

en
-

tr
o
p
y,

P
u
ri
ty
,

F
1
-S
co
re
,

P
re
ci
sã
o
,

R
ev
o
ca
çã
o



[1
2
0]

IN
E
P

co
rp
u
s

co
n
st
rú
ıd
o/

co
le
ta
d
o

D
at
aB

ri
ck
s,

S
ci
k
it
-l
ea
rn
,

P
y
sp
ar
k
-M

L
,

P
an

d
as

d
is
cr
et
iz
a
çã
o,

p
a-

d
ro
n
iz
aç
ão

,
n
or
m
a-

li
za
çã
o

cl
as
si
fi
ca
çã
o

(t
re
i-

n
am

en
to

e
te
st
e

d
e

d
ad

o
s)

P
y
th
o
n

D
a
ta
B
ri
ck
s,

K
N
N
,

L
R
,

D
T
C
,

R
F
,

K
-M

ea
n
s
(K

M
)

va
li
d
a
çã
o

cr
u
-

za
d
a
,

A
U
C
,

p
re
ci
sã
o
,

re
vo

ca
çã
o
,

F
1
-s
co
re

[1
2
2]

U
L
B

M
ac
h
in
e

L
ea
rn
in
g

G
ro
u
p

co
rp
u
s

co
n
st
rú
ıd
o/

co
le
ta
d
o

sc
ik
it
-l
ea
rn

N
ã
o
d
es
cr
it
o

cl
as
si
fi
ca
çã
o
(b
a
la
n
ce
a
-

m
en
to

d
e
d
a
d
o
s,
tr
ei
n
a
-

m
en
to

e
te
st
e
d
e
d
a
d
o
s)

P
y
th
o
n
,

C
o
la
b

L
R
,
K
-M

ea
n
s
(K

M
),

ov
er
sa
m
p
li
n
g

e
u
n
-

d
er
sa
m
p
li
n
g
,
sm

o
te
,

to
m
ek
,

K
N
N
,

R
F
,

S
V
M
,
N
B

va
li
d
a
çã
o

cr
u
-

za
d
a
,
F
1
-S
co
re

[2
7
]

F
o
o
d
.c
om

co
rp
u
s

já

d
is
p
oń

ıv
el

N
ão

d
es
cr
it
o

R
em

o
çã
o

(t
a
gs

h
tm

l,
st
o
p
w
or
d
s,

p
on

tu
aç
õe
s)
,

lo
w
er
-

ca
si
n
g,

u
n
ig
ra
m
as
,

b
ig
ra
m
as

v
is
u
a
li
za
çã
o

(w
o
rd
-

cl
ou

d
),

cl
a
ss
ifi
ca
çã
o

(e
x
tr
a
çã
o

d
e

ca
ra
c-

te
ŕı
st
ic
as
)

P
y
th
o
n

L
R
,
R
F
,
N
B
,
B
o
W

,

T
F
-I
D
F
,

B
in
a
ry

B
o
W

va
li
d
a
çã
o

cr
u
-

za
d
a
,
a
cu

rá
ci
a
,

P
re
ci
sã
o
,

R
ev
o
ca
çã
o
,

F
1
-S
co
re

[2
6
]

A
m
az
on

co
rp
u
s

co
n
st
rú
ıd
o/

co
le
ta
d
o

n
lt
k

R
em

o
çã
o
(t
a
gs

h
tm

l,

es
p
a
ço
s,

ca
ra
ct
er
es

es
p
ec
ia
is
,

li
n
k
s,

h
as
h
ta
gs
),

lo
w
er
-

ca
si
n
g,

u
n
ig
ra
m
as
,

b
ig
ra
m
as

cl
as
si
fi
ca
çã
o

(a
n
o
ta
çã
o

d
e

p
ol
ar
id
a
d
e,

id
en

-

ti
ca
çã
o

d
e

p
o
la
ri
d
a
d
e,

an
á
li
se

d
e

se
n
ti
m
en

-

to
s,

ex
tr
a
çã
o
d
e
ca
ra
c-

te
ŕı
st
ic
as
),

v
is
u
a
li
za
çã
o

(w
or
d
cl
o
u
d
)

P
y
th
o
n

L
R
,
R
F
,
N
B
,
S
V
M
,

D
T
C
,

B
o
W

,
T
F
-

ID
F
,
B
in
a
ry

B
o
W

a
cu

rá
ci
a
,

P
re
ci
sã
o
,

R
ev
o
ca
çã
o
,

F
1
-S
co
re

[2
8
]

F
o
o
d
.c
om

co
rp
u
s

co
n
st
rú
ıd
o/

co
le
ta
d
o

sc
ik
it
-l
ea
rn

N
ã
o
d
es
cr
it
o

cl
as
si
fi
ca
çã
o

(e
x
tr
a
çã
o

d
e
ca
ra
ct
eŕ
ıs
ti
ca
s)

P
y
th
o
n

D
o
cu

m
en
t-
T
er
m

M
a
tr
ix

(D
T
M
),

R
F
,

D
T
C
,
B
o
W

P
re
ci
sã
o
,

R
ev
o
ca
çã
o
,

F
1
-S
co
re
,

va
li
d
a
çã
o

cr
u
za
d
a



[1
3
1]

T
ri
p
A
d
v
is
or
,

T
w
it
te
r,

G
o
og

le

P
la
y

co
rp
u
s

co
n
st
rú
ıd
o/

co
le
ta
d
o

sc
ik
it
-l
ea
rn
,

sp
ac
y

N
ã
o
d
es
cr
it
o

C
la
ss
ifi
ca
çã
o

(a
n
á
li
se

d
e

se
ti
m
en
to
s,

id
en
ti
-

fi
ca
çã
o

d
e

p
o
la
ri
d
a
d
e,

id
en
ti
fi
ca
çã
o

d
e

se
n
-

te
n
ça
s,

ro
tu
la
g
em

d
e

d
ad

o
s)

P
y
th
o
n

S
V
M
,

G
ra
d
ie
n
t

B
o
o
st
in
g

T
re
es

(G
B
T
),

R
ec
u
r-

si
ve

N
eu

ra
l

T
en

so
r

N
et
w
o
rk

(R
N
T
N
),

N
B
,

S
en
ti
W
o
rd
N
et
,

E
m
o
ti
co
n
sD

S

P
re
ci
sã
o
,

R
ev
o
ca
çã
o
,

F
1
-S
co
re

[1
1
5]

S
is
te
m
a

J
u
d
ic
iá
ri
o

co
rp
u
s

já

d
is
p
oń

ıv
el

T
es
se
ra
ct
O
C
R
,

te
n
so
rfl
ow

,

ke
ra
s,
n
u
m
p
y,

p
an

d
as
,

fa
st
te
x
t

N
ã
o
d
es
cr
it
o

P
a
ge

S
tr
ea
m

S
eg
m
en

-

ta
ti
on

(P
S
S
),

cl
a
ss
i-

fi
ca
çã
o

(e
x
tr
a
çã
o

d
e

ca
ra
ct
eŕ
ıs
ti
ca
s,

tr
ei
n
a
-

m
en
to

e
te
st
e

d
e

d
a
-

d
os
),

v
is
u
al
iz
a
çã
o
(m

a
-

tr
iz

d
e
co
n
fu
sã
o
)

P
y
th
o
n

C
N
N
,

F
a
st
te
x
t,

V
G
G
1
6
,

C
h
a
rC

N
N
,

o
ti
m
iz
a
d
o
r
A
d
a
m
W

,

o
p
ti
ca
l

ch
a
ra
ct
er

re
co
g
n
it
io
n
(O

C
R
)

a
cu

rá
ci
a
,
C
o
e-

fi
ci
en
te

K
a
p
p
a

d
e
C
o
h
en

[8
6
]

D
E
P
E
N

co
rp
u
s

co
n
st
rú
ıd
o/

co
le
ta
d
o

sc
ik
it
-l
ea
rn
,

im
b
a
la
n
ce
d
-

le
ar
n

li
m
p
ez
a

d
os

d
ad

os
,

n
or
m
al
iz
a
çã
o

C
la
ss
ifi
ca
çã
o

(e
x
tr
a
çã
o

d
e

ca
ra
ct
eŕ
ıs
ti
ca
s,

b
a
-

la
n
ce
am

en
to

d
e
d
a
d
o
s)

P
y
th
o
n

R
F
,

S
el
ec
tF
ro
m
M
o
-

d
el
(S
F
M
),
R
ec
u
rs
iv
e

F
ea
tu
re

E
li
m
in
a
ti
o
n

(R
F
E
),

G
ri
d
S
ea
rc
h
,

L
a
b
el
E
n
co
d
er
,
R
a
n
-

d
o
m
O
ve
rS
a
m
p
le
r,

S
tr
a
ti
fi
ed

K
F
o
ld

p
re
ci
sã
o
,

re
vo

ca
çã
o
,

a
cu

rá
ci
a
,

A
U
C
,

va
-

li
d
a
çã
o

cr
u
-

za
d
a
,
F
1
-S
co
re

[1
3
]

N
ão

d
es
-

cr
it
o

co
rp
u
s

já

d
is
p
oń

ıv
el

sc
ik
it
-l
ea
rn

R
em

o
çã
o

(s
to
p
w
or
d
s,

ac
en

-

to
s,

p
on

tu
aç
õe
s,

ca
ra
ct
er
es

es
p
ec
ia
is
),

st
em

m
iz
at
io
n
,
lo
w
er
-

ca
si
n
g,

u
n
ig
ra
m
as
,

b
ig
ra
m
as
,

re
d
u
çã
o

d
e
d
im

en
si
on

al
id
ad

e

cl
as
si
fi
ca
çã
o

(t
re
i-

n
am

en
to

e
te
st
e

d
e

d
ad

o
s)

P
y
th
o
n

B
o
W

,
T
F
-I
D
F
,
b
er
t,

D
is
ti
lB
E
R
T
,

R
o
-

B
E
R
T
a
,
g
lu
e,

S
V
M
,

M
L
P
,

N
B
,

K
N
N
,

V
S
M
,

D
B
E
R
T
M
L
,

B
in
a
ry

B
O
W

,
F
ri
ed

-

m
a
n

e
N
em

ey
i
te
st
,

N
L
M
,
T
F

p
re
ci
sã
o
,

re
vo

ca
çã
o
,

F
1
-S
co
re



[1
4
1]

U
S
P
,

C
A
P
E
S
,

U
N
I-

C
A
M
P
,

B
D
T
D

co
rp
u
s

co
n
st
rú
ıd
o/

co
le
ta
d
o

m
os
es
,

G
IZ
A
+
+
,

K
en

L
M

N
ã
o
d
es
cr
it
o

tr
ad

u
çã
o

N
ã
o

d
es
-

cr
it
o

G
lo
V
e,

T
eo
ri
a

d
o
s

G
ra
fo
s

m
et
eo
r,

b
le
u

[1
2
7]

Y
el
p

co
rp
u
s

co
n
st
rú
ıd
o/

co
le
ta
d
o

n
lt
k
,

la
n
gd

e-

te
ct

to
ke
n
iz
a
çã
o

cl
as
si
fi
ca
çã
o
(a
n
á
li
se

d
e

se
n
ti
m
en
to
s,

ex
tr
a
çã
o

d
e
ca
ra
ct
eŕ
ıs
ti
ca
s,

tr
ei
-

n
am

en
to

e
te
st
e
d
e
d
a
-

d
os
),

cl
u
st
er
iz
a
çã
o
,
d
e-

te
cç
ão

d
e

id
io
m
a
,
su
-

m
ar
iz
a
çã
o

P
y
th
o
n

T
F
-I
D
F
,
N
B
,
g
ri
d
se
-

a
rc
h

a
cu

rá
ci
a

[1
1
0]

sp
ot
if
y,

L
y
ri
cs

G
en

iu
s

co
rp
u
s

co
n
st
rú
ıd
o/

co
le
ta
d
o

sp
ot
ip
y,

G
o
og

le
’s
,

W
or
d
N
e-

tL
em

m
at
iz
er
,

n
lt
k
,

sc
ik
it
-

le
ar
n

re
m
o
çã
o

(s
im

-

b
ol
os
,

n
ú
m
er
os
,

st
op

w
or
d
s)
,

le
m
m
a-

ti
za
ti
on

M
o
d
el
ag

em
d
e
T
ó
p
ic
o
s,

d
et
ec
çã
o
d
e
id
io
m
a
,
v
i-

su
al
iz
a
çã
o
(g
ra
fo
s)

P
y
th
o
n

L
D
A
,

G
lo
V
e,

w
o
rd

em
b
ed

d
in
g
s,

K
a
m
a
d
a
-K

aw
a
i,

T
eo
ri
a
d
o
s
G
ra
fo
s

S
im

il
a
ri
d
a
d
e

d
e
co
ss
en

o

[9
6
]

T
ri
p
A
d
v
is
or

co
rp
u
s

co
n
st
rú
ıd
o/

co
le
ta
d
o

B
ea
u
ti
fu
lS
ou

p
,

S
el
en

iu
m
,

n
lt
k
,

P
ol
y
-

gl
ot
,

S
ci
k
it
-

le
ar
n

R
em

o
çã
o

(s
to
p
w
or
d
s,

p
on

-

tu
a
çõ
es
,

ca
ra
ct
er
es

es
p
ec
ia
is
,

n
ú
m
er
os
,

em
o
ji
s,

ac
en
to
s)
,

lo
w
er
ca
si
n
g

cl
as
si
fi
ca
çã
o

(a
n
á
li
se

d
e
se
n
ti
m
en
to
s,

id
en
ti
-

fi
ca
çã
o

d
e

p
o
la
ri
d
a
d
e,

id
en
ti
fi
ca
çã
o
d
e
g
ên

er
o
,

ro
tu
la
ge
m

d
e
d
a
d
o
s)

P
y
th
o
n

N
M
F
,

D
T
C
,

B
o
W

,

T
F
-I
D
F

N
ã
o
d
es
cr
it
o

[1
4
6]

B
D
T
D

co
rp
u
s

co
n
st
rú
ıd
o/

co
le
ta
d
o

re
ge
x
,

G
en

-

d
er

G
u
es
se
r,

sp
re
ad

sh
ee
t

N
ã
o
d
es
cr
it
o

cl
as
si
fi
ca
çã
o

(i
d
en
ti
-

fi
ca
çã
o

d
e

g
ên

er
o
),

v
is
u
a
li
za
çã
o

(w
o
rd
-

cl
ou

d
)

C
o
la
b
,

J
u
p
y
te
r

n
o
te
b
o
o
k
,

p
y
th
o
n

N
ã
o
d
es
cr
it
o

N
ã
o
d
es
cr
it
o



[1
6
2]

H
u
ff
P
os
t

B
ra
si
l,

N
ex
o

J
or
n
al
,

S
en

sa
ci
-

on
al
is
ta
,

T
h
e

p
ia
u
i

H
er
al
d

co
rp
u
s

co
n
st
rú
ıd
o/

co
le
ta
d
o

B
ea
u
ti
fu
lS
ou

p
re
m
o
çã
o
(t
ag

s
h
tm

l)
v
is
u
a
li
za
çã
o

(w
o
rd
-

cl
ou

d
),

cl
a
ss
ifi
ca
çã
o

(i
d
en
ti
fi
ca
çã
o

d
e

ir
ôn

ia
)

P
y
th
o
n

N
ã
o
d
es
cr
it
o

N
ã
o
d
es
cr
it
o

[2
4
]

n
ão

d
es
-

cr
it
o

co
rp
u
s

já

d
is
p
oń

ıv
el

N
ão

d
es
cr
it
o

N
ã
o
d
es
cr
it
o

D
ad

os
ex
tr
á
ıd
o
s
d
e
p
u
-

b
li
ca
çõ
es

d
o
s
a
n
a
is

d
o

B
R
A
S
N
A
M
,
B
R
A
C
IS
,

S
T
IL
,

E
N
IA

C
,

P
R
O
-

P
O
R

e
IB

E
R
A
M
IA

N
ã
o

d
es
-

cr
it
o

w
o
rd

em
b
ed

d
in
g
s

C
o
efi

ci
en
te

K
a
p
p
a

d
e

C
o
h
en

,
si
-

m
il
a
ri
d
a
d
e

d
e

co
ss
en

o
,

p
re
ci
sã
o
,

re
vo

ca
çã
o
,

f1
-s
co
re
,

M
a
tt
h
ew

s

co
rr
el
a
ti
o
n

co
effi

ci
en
t

(M
C
C
),

P
h
i

co
effi

ci
en
t

[7
0
]

F
C
N
,

F
a
ke
.B
R
,

F
a
ke
N
ew

s-

N
et

co
rp
u
s

co
n
st
rú
ıd
o/

co
le
ta
d
o

N
ão

d
es
cr
it
o

N
ã
o
d
es
cr
it
o

N
ã
o
d
es
cr
it
o

P
y
th
o
n

B
o
W

,
d
o
c2
ve
c,

P
o
-

si
ti
ve

a
n
d

U
n
la
b
e-

le
d
L
ea
rn
in
g
(P

U
L
),

P
U
-L
P
,

K
N
N
,

T
F
-

ID
F
,
L
P
H
N
,
G
N
et
-

M
in
e
(G

N
M
)

K
a
tz
,

F
1
-

S
co
re
,

P
re
-

ci
sã
o
,

re
-

vo
ca
çã
o
,

va
li
d
a
çã
o

cr
u
za
d
a

[1
5
7]

n
ão

d
es
-

cr
it
o

co
rp
u
s

já

d
is
p
oń

ıv
el

p
y
to
rc
h

N
ã
o
d
es
cr
it
o

cl
as
si
fi
ca
çã
o

(t
re
i-

n
am

en
to

e
te
st
e

d
e

d
ad

o
s)

P
y
th
o
n

B
iL
S
T
M
-C

R
F
,

L
S
T
M
,
N
E
R
,
w
o
rd

em
b
ed

d
in
g
s,

fa
st
-

te
x
t,
w
o
rd
2
v
ec

p
re
ci
sã
o
,

re
vo

ca
çã
o
,

f1
-s
co
re



[1
7
0]

C
âm

ar
a

d
os

D
ep

u
-

ta
d
os

co
rp
u
s

já

d
is
p
oń

ıv
el

N
ão

d
es
cr
it
o

N
ã
o
d
es
cr
it
o

cl
u
st
er
iz
a
çã
o
,

m
o
-

d
el
ag

em
d
e

tó
p
ic
o
s,

su
m
ar
iz
a
çã
o,

cl
a
ss
i-

fi
ca
çã
o

(t
re
in
a
m
en
to

e

te
st
e
d
e
d
ad

o
s)

P
y
th
o
n

B
E
R
T
o
p
ic
,

w
o
rd

em
b
ed

d
in
g
s,

H
D
B
S
-

C
A
N
,
T
F
-I
D
F
,
b
er
t,

b
er
ti
m
b
a
u
,

c-
tf
-i
d
f,

S
im

C
S
E

N
P
M
I,

co
er
ên

ci
a

[1
3
0]

W
ik
ip
ed

ia
co
rp
u
s

já

d
is
p
oń

ıv
el

N
ão

d
es
cr
it
o

R
em

o
çã
o

(e
sp
aç
os
,

te
x
to
s

d
u
p
li
ca
d
os
),

to
ke
n
iz
a
çã
o

re
cu

p
er
aç
ão

d
e

in
-

fo
rm

a
çã
o

P
y
th
o
n

B
E
R
T
,

N
E
R
,

B
io
-

B
E
R
T
p
t

P
re
ci
sã
o
,

re
vo

ca
çã
o
,

f1
-s
co
re

[1
8
]

T
ri
p
A
d
v
is
or

co
rp
u
s

co
n
st
rú
ıd
o/

co
le
ta
d
o

N
ão

d
es
cr
it
o

to
ke
n
iz
a
çã
o,

re
d
u
çã
o

d
e
d
im

en
si
on

al
id
ad

e

cl
as
si
fi
ca
çã
o

(e
x
tr
a
çã
o

d
e
ca
ra
ct
eŕ
ıs
ti
ca
s,
id
en

-

ti
fi
ca
çã
o

d
e

se
n
te
n
ça
s,

ex
tr
a
çã
o

d
e

a
sp
ec
to
s,

id
en
ti
fi
ca
çã
o
d
e
p
o
la
ri
-

d
ad

e,
an

ál
is
e
d
e
se
n
ti
-

m
en
to
s)

P
y
th
o
n

B
E
R
T
,

g
lo
v
e,

A
s-

p
ec
t

S
en
ti
m
en
t

T
ri
p
le
t

E
x
tr
a
ct
io
n

(A
S
T
E
),

W
o
rd
P
i-

ec
e,

B
iL
S
T
M
-C

R
F
,

L
S
T
M
,

S
h
a
p
ir
o
-

W
il
k
,

F
ri
ed

m
a
n

e

N
em

ey
i

te
st
,

w
o
rd

em
b
ed

d
in
g
s

f1
-s
co
re
,

re
-

vo
ca
çã
o
,

va
li
d
a
çã
o

cr
u
za
d
a

[1
0
6]

T
w
it
te
r

co
rp
u
s

já

d
is
p
oń

ıv
el

n
lt
k
,

tw
ee
t-

T
ok
en

iz
er
,

sc
ik
it
-l
ea
rn

R
em

o
çã
o

(s
im

b
ol
os
,

ca
ra
ct
er
es

es
p
ec
ia
is
),

to
ke
n
iz
a
çã
o,

lo
w
er
-

ca
si
n
g

cl
as
si
fi
ca
çã
o

(e
x
tr
a
çã
o

d
e
ca
ra
ct
eŕ
ıs
ti
ca
s)

P
y
th
o
n

B
E
R
T
,

V
o
ca
b
u
la
ry

G
ra
p
h

C
o
n
v
o
lu
-

ti
o
n
a
l

N
et
w
o
rk

(V
G
C
N
),

w
o
rd

em
-

b
ed

d
in
g
s,

B
o
W

,

S
V
M
,
T
F
,
T
F
-I
D
F
,

B
iL
S
T
M
-C

R
F

N
P
M
I,

f1
-

sc
o
re
,
p
re
ci
sã
o
,

re
vo

ca
çã
o



[6
2
]

T
ri
p
A
d
v
is
or

co
rp
u
s

já

d
is
p
oń

ıv
el

sp
ac
y,

S
ci
k
it
-

L
ea
rn

P
os

ta
gg

in
g,

to
ke
-

n
iz
a
çã
o

cl
as
si
fi
ca
çã
o

(e
x
tr
a
çã
o

d
e
ca
ra
ct
eŕ
ıs
ti
ca
s,
id
en

-

ti
fi
ca
çã
o
d
e
p
o
la
ri
d
a
d
e,

id
en
ti
fi
ca
çã
o
d
e
cl
a
ss
es

gr
a
m
at
ic
ai
s)

P
y
th
o
n

S
V
M
,
G
ra
d
ie
n
t
B
o
-

o
st
in
g
T
re
es

(G
B
T
),

R
F
,

M
a
x
im

u
m

E
n
tr
o
p
y

(M
E
),

A
u
-

to
M
L
,

A
u
to
G
lu
o
n
,

P
O
S

ta
g
s,

U
n
iv
er
sa
l

D
ep

en
d
en

ci
es

(U
D
),

R
ec
u
rs
iv
e

F
ea
tu
re

E
li
m
in
a
ti
o
n
(R

F
E
)

p
re
ci
sã
o
,

re
vo

ca
çã
o
,

f1
-s
co
re
,

a
cu

rá
ci
a
,

va
li
d
a
çã
o

cr
u
za
d
a

[1
1
]

A
S
S
IN

,

A
S
S
IN

2

co
rp
u
s

já

d
is
p
oń

ıv
el

N
ão

d
es
cr
it
o

N
ã
o
d
es
cr
it
o

cl
as
si
fi
ca
çã
o

(t
re
i-

n
am

en
to

e
te
st
e

d
e

d
ad

o
s)

P
y
th
o
n

B
E
R
T
,

S
B
E
R
T
,

w
o
rd

em
b
ed

d
in
g
s,

b
er
ti
m
b
a
u

F
1
-s
co
re

[1
2
1]

D
iá
ri
o
O
fi
-

ci
al

d
o
D
F

co
rp
u
s

já

d
is
p
oń

ıv
el

P
y
to
rc
h

N
ã
o
d
es
cr
it
o

cl
as
si
fi
ca
çã
o

(t
re
i-

n
am

en
to

e
te
st
e

d
e

d
ad

o
s)

C
o
la
b
,

P
y
th
o
n

N
E
R
,
C
N
N
,
L
S
T
M
,

B
iL
S
T
M
-C

R
F

M
a
x
im

u
m

N
o
rm

a
li
-

ze
d

L
o
g
-

P
ro
b
a
b
il
it
y

(M
N
L
P
)

[3
2
]

W
ik
ip
ed

ia
,

fo
lh
a

d
e

sa
o

p
au

lo
,

E
st
ad

ao
,

O
G
lo
b
o

co
rp
u
s

co
n
st
rú
ıd
o/

co
le
ta
d
o

N
ão

d
es
cr
it
o

re
m
o
çã
o

(c
ar
ac
te
re
s

es
p
ec
ia
is
,
q
u
eb

ra
s
d
e

li
n
h
a
,
o
u
tl
ie
rs
)

cl
as
si
fi
ca
çã
o

(t
re
i-

n
am

en
to

e
te
st
e

d
e

d
ad

o
s)

P
y
th
o
n

q
u
es
ti
o
n

a
n
sw

er
in
g

(Q
A
),

P
T
T
5
,

T
5
,

O
ka
p
i
B
M
2
5

E
x
a
ct

M
a
tc
h
,

F
1
-S
co
re
,

ro
u
g
e



[4
0
]

W
ik
ip
ed

ia
,

A
S
S
IN

co
rp
u
s

já

d
is
p
oń

ıv
el

N
IL
C

N
ã
o
d
es
cr
it
o

cl
as
si
fi
ca
çã
o

(t
re
i-

n
am

en
to

e
te
st
e

d
e

d
ad

o
s)
,

co
n
ca
te
n
a
çã
o
,

tr
ad

u
çã
o

P
y
th
o
n

w
o
rd

em
b
ed

d
in
g
s,

w
o
rd
2
ve
c,

fa
st
-

te
x
t,

N
IL
C
,
N
eu

ra
l

N
et
w
o
rk

(N
N
),

o
ti
-

m
iz
a
d
o
r

a
d
a
m
w
,

W
o
rd

R
el
a
te
d
n
es
s,

A
n
a
lo
g
y

P
re
d
ic
ti
o
n
,

S
en
te
n
ce

T
ex
tu
a
l

S
im

il
a
ri
ty

(S
T
S
),

N
E
R
,

T
F
-I
D
F
,

L
S
T
M

P
ea
rs
o
n
,
M
ea
n

sq
u
a
re
d

er
ro
r

(M
S
E
),

S
p
ea
r-

m
a
n
,

si
m
il
a
ri
-

d
a
d
e

d
e

co
s-

se
n
o

[1
4
4]

E
st
ad

ão

E
co
n
o
m
ia
,

U
O
L
,
G
1
,

O
G
lo
b
o

co
rp
u
s

co
n
st
rú
ıd
o/

co
le
ta
d
o

H
u
gg

in
g
fa
ce
,

E
x
ce
l,

sp
ac
y,

T
en

so
rF

lo
w

K
er
as

re
m
o
çã
o

(c
ar
ac
te
re
s

es
p
ec
ia
is
),

li
m
p
ez
a

d
os

d
ad

os

C
la
ss
ifi
ca
çã
o

(i
d
en
ti
-

fi
ca
çã
o

d
e

en
ti
d
a
d
es
,

tr
ei
n
am

en
to

e
te
st
e
d
e

d
ad

o
s,

ro
tu
la
g
em

d
e

d
ad

o
s,

id
en
ti
fi
ca
çã
o
d
e

se
n
te
n
ça
s)

P
y
th
o
n

B
er
t,

o
ti
m
iz
a
d
o
r

a
d
a
m
w

C
o
efi

ci
en
te

d
e

si
m
il
a
ri
d
a
d
e

d
e
J
a
cc
a
rd

[9
8
]

A
m
az
on

co
rp
u
s

co
n
st
rú
ıd
o/

co
le
ta
d
o

sp
ac
y,

T
en

-

so
rfl
ow

,

K
er
as
,
sc
ik
it
-

le
ar
n

R
em

o
çã
o

(s
im

b
ol
os
,

ca
ra
ct
er
es

es
p
ec
ia
is
),

le
m
m
at
iz
at
io
n
,

u
n
i-

gr
a
m
as

cl
as
si
fi
ca
çã
o

(e
x
tr
a
çã
o

d
e
ca
ra
ct
eŕ
ıs
ti
ca
s,

tr
ei
-

n
am

en
to

e
te
st
e
d
e
d
a
-

d
os
)

P
y
th
o
n

w
o
rd

em
b
ed

d
in
g
s,

b
iL
S
T
M
-C

R
F
,

C
N
N
,

F
ri
ed

m
a
n

e

N
em

ey
i
te
st
,
o
ti
m
i-

za
d
o
r
a
d
a
m
w
,
g
lo
ve
,

S
V
M
,
tf
-i
d
f

va
li
d
a
çã
o

cr
u
-

za
d
a
,

C
ro
ss

E
n
tr
o
p
y,

M
ea
n

sq
u
a
re
d

er
-

ro
r

(M
S
E
),

si
g
m
o
id
,

F
1
-

S
co
re



[1
5
1]

n
ão

d
es
-

cr
it
o

co
rp
u
s

co
n
st
rú
ıd
o/

co
le
ta
d
o

N
ão

d
es
cr
it
o

to
ke
n
iz
a
çã
o

re
cu

p
er
aç
ão

d
e

in
-

fo
rm

a
çã
o,

cl
a
ss
ifi
ca
çã
o

(t
re
in
am

en
to

e
te
st
e

d
e

d
ad

os
,

ro
tu
la
g
em

d
e
d
ad

os
,
id
en
ti
fi
ca
çã
o

d
e

se
n
te
n
ça
s)
,

O
p
en

In
fo
rm

at
io
n
E
x
tr
a
ct
io
n

(O
IE

)

P
y
th
o
n

b
er
ti
m
b
a
u
,

b
er
t,

w
o
rd

em
b
ed

d
in
g
s,

L
S
T
M
,

B
iL
S
T
M
-

C
R
F
,
B
IO

,
b
ls
tm

e

cr
o
ss

en
-

tr
o
p
y,

C
o
efi

-

ci
en
te

K
a
p
p
a

d
e

C
o
h
en

,

P
re
ci
sã
o
,

F
1
-S
co
re
,

R
ev
o
ca
çã
o
,

va
li
d
a
çã
o

cr
u
za
d
a

[1
6
7]

e- co
m
m
er
ce

co
rp
u
s

co
n
st
rú
ıd
o/

co
le
ta
d
o

sc
ik
it
-l
ea
rn
,

P
ro
d
ig
y

re
m
o
çã
o

(o
u
tl
ie
rs
,

ca
ra
ct
er
es

es
p
ec
ia
is
,

st
op

w
or
d
s,

te
x
to
s

d
u
p
li
ca
d
os
),

to
ke
-

n
iz
a
çã
o,

lo
w
er
ca
si
n
g

cl
as
si
fi
ca
çã
o

(e
x
tr
a
çã
o

d
e

ca
ra
ct
eŕ
ıs
ti
ca
s,

tr
ei
n
am

en
to

e
te
st
e
d
e

d
ad

o
s,

id
en
ti
fi
ca
çã
o

d
e

en
ti
d
ad

es
),

cl
u
st
e-

ri
za
çã
o,

re
cu

p
er
a
çã
o
d
e

in
fo
rm

aç
ão

P
y
th
o
n

N
E
R
,

M
IT

IE
,

B
E
R
T
,

tf
-i
d
f,

k
-m

ea
n
s

(K
M
),

b
er
ti
m
b
a
u
,
L
S
T
M

f1
-s
co
re
,

M
ét
o
d
o

el
b
ow

(c
o
to
ve
lo
)

[5
9
]

b́
ıb
li
a

co
rp
u
s

já

d
is
p
oń

ıv
el

p
y
li
n
g
u
is
ti
c,

O
p
en

N
M
T

N
ã
o
d
es
cr
it
o

tr
ad

u
çã
o

N
ã
o

d
es
-

cr
it
o

N
eu

ra
l

M
a
ch
in
e

T
ra
n
sl
a
ti
o
n

(N
M
T
),

st
a
ti
st
ic
a
l

m
a
ch
in
e

tr
a
n
sl
a
ti
o
n

(S
M
T
),

R
N
N
,
b
er
t,

B
-R

N
N
,

o
ti
m
iz
a
d
o
r

a
d
a
m
w
,

w
o
rd

em
b
ed

d
in
g
s

b
le
u
,

re
a
d
a
-

b
il
it
y

ea
se

(F
R
E
),
S
A
R
I

[1
2
]

T
J
M
S

co
rp
u
s

co
n
st
rú
ıd
o/

co
le
ta
d
o

P
D
F
B
ox
,

n
lt
k
,

H
u
g-

gi
n
g

F
a
ce
,

sc
ik
it
-l
ea
rn
,

ke
ra
s

re
m
o
çã
o

(s
to
p
w
or
d
s)
,

to
-

ke
n
iz
a
çã
o

cl
as
si
fi
ca
çã
o

(i
d
en
ti
-

fi
ca
çã
o

d
e

se
n
te
n
ça
s,

tr
ei
n
am

en
to

e
te
st
e
d
e

d
ad

o
s)
,

v
is
u
a
li
za
çã
o

(m
at
ri
z
d
e
co
n
fu
sã
o
)

P
y
th
o
n

B
er
t,

T
f-
id
f,

N
B
,

S
V
M
,
B
o
W

,
b
er
ti
m
-

b
a
u
,
M
L
P
,
o
ti
m
iz
a
-

d
o
r
a
d
a
m
w

F
1
-s
co
re



[2
]

tj
ce

co
rp
u
s

co
n
st
rú
ıd
o/

co
le
ta
d
o

S
ci
k
it
-l
ea
rn

re
m
o
çã
o

(c
ar
ac
te
re
s

es
p
ec
ia
is
,
es
p
a
ço
s)

co
n
ca
te
n
a
çã
o
,
m
o
d
el
a
-

ge
m

d
e

tó
p
ic
o
s,

cl
a
s-

si
fi
ca
çã
o

(e
x
tr
a
çã
o

d
e

ca
ra
ct
eŕ
ıs
ti
ca
s,

tr
ei
n
a
-

m
en
to

e
te
st
e

d
e

d
a
-

d
os
),

v
is
u
al
iz
a
çã
o
(m

a
-

tr
iz

d
e
co
n
fu
sã
o
)

P
y
th
o
n

N
E
R
,

o
p
ti
ca
l

ch
a
-

ra
ct
er

re
co
g
n
it
io
n

(O
C
R
),

T
eo
ri
a

d
o
s

G
ra
fo
s,

b
er
t,

b
er
ti
m
b
a
u
,

w
o
rd

em
b
ed

d
in
g
s,

tf
-i
d
f,

B
o
W

,
L
D
A
,

S
V
M
,

R
F
,

X
G
B
o
o
st
,

o
ti
-

m
iz
a
d
o
r

a
d
a
m
w
,

K
ru
sk
a
l-
W
a
ll
is

te
st

F
1
-s
co
re

[1
0
2]

F
o
lh
a

d
e

S
ao

P
au

lo

co
rp
u
s

já

d
is
p
oń

ıv
el

N
ão

d
es
cr
it
o

P
oS

ta
g
gi
n
g

cl
as
si
fi
ca
çã
o

(r
o
-

tu
la
ge
m

d
e

d
a
d
o
s,

id
en
ti
fi
ca
çã
o
d
e
cl
a
ss
es

gr
a
m
at
ic
ai
s,

a
n
o
ta
çã
o

m
or
fo
ss
in
tá
ti
ca
,

tr
ei
-

n
am

en
to

e
te
st
e

d
e

d
ad

o
s)

P
y
th
o
n

P
O
S

ta
g
s,

U
D
P
ip
e,

U
n
iv
er
sa
l
D
ep

en
d
en

-

ci
es

(U
D
)

a
cu

rá
ci
a

[1
4
2]

N
ão

d
es
-

cr
it
o

co
rp
u
s

já

d
is
p
oń

ıv
el

O
p
en

K
E

N
ã
o
d
es
cr
it
o

C
la
ss
ifi
ca
çã
o

(t
re
i-

n
am

en
to

e
te
st
e

d
e

d
ad

o
s,

id
en
ti
fi
ca
çã
o
d
e

se
n
te
n
ça
s,

id
en
ti
fi
ca
çã
o

d
e
en
ti
d
ad

es
)

N
ã
o

d
es
-

cr
it
o

N
E
R
,

B
iL
S
T
M
-

C
R
F
,

B
iG

R
U
-C

R
F
,

L
S
T
M
,

w
o
rd

em
-

b
ed

d
in
g
s,

C
N
N
,

b
er
t,

g
lo
v
e,

T
ra
n
sE

m
et
h
o
d

f1
-s
co
re
,

p
re
ci
sã
o
,

re
vo

ca
çã
o

[4
7
]

N
ão

d
es
-

cr
it
o

co
rp
u
s

já

d
is
p
oń

ıv
el

n
lt
k
,

im
b
a
la
n
ce
d
-

le
ar
n
,

sc
ik
it
-

le
ar
n

b
ig
ra
m
as
,

P
oS

ta
g-

gi
n
g

su
m
ar
iz
a
çã
o,

cl
a
ss
i-

fi
ca
çã
o

(e
x
tr
a
çã
o

d
e

ca
ra
ct
eŕ
ıs
ti
ca
s,

b
a
la
n
-

ce
am

en
to

d
e

d
a
d
o
s,

id
en
ti
fi
ca
çã
o
d
e
cl
a
ss
es

gr
a
m
at
ic
ai
s)
,

v
is
u
-

la
iz
a
çã
o

(m
a
tr
iz

d
e

co
n
fu
sã
o)

C
o
la
b
,

P
y
th
o
n

T
ex
tR

a
n
k
,

T
F
-I
D
F
,

P
O
S

ta
g
s,

R
a
n
d
o
-

m
O
ve
rS
a
m
p
le
r,

R
F
,

N
B

va
li
d
a
çã
o

cr
u
-

za
d
a



[1
7
4]

A
S
S
iN

2
co
rp
u
s

já

d
is
p
oń

ıv
el

ft
fy
,
W
or
d
P
i-

ec
e

re
m
o
çã
o
(t
ag

s
h
tm

l)
,

to
ke
n
iz
a
çã
o

cl
as
si
fi
ca
çã
o

(t
re
i-

n
am

en
to

e
te
st
e

d
e

d
ad

o
s,

id
en
ti
fi
ca
çã
o
d
e

en
ti
d
ad

es
,
id
en
ti
fi
ca
çã
o

d
e
cl
as
se
s
gr
a
m
a
ti
ca
is
),

co
n
ca
te
n
çã
o

P
y
th
o
n

D
ee
p
er

tr
a
n
sf
er

le
a
rn
in
g
,
b
er
t,

el
m
o
,

fl
a
ir

em
b
ed

d
in
g
s,

b
er
ti
m
b
a
u
,

N
E
R
,

R
ec
o
g
n
iz
in
g

T
ex
tu
a
l

E
n
ta
il
m
en
t

(R
T
E
),

S
en
te
n
ce

T
ex
tu
a
l

S
im

il
a
ri
ty

(S
T
S
),

o
ti
m
iz
a
d
o
r

a
d
a
m
w
,

M
-B

E
R
T
,

L
S
T
M
,

B
iL
S
T
M
-C

R
F
,
w
o
rd

em
b
ed

d
in
g
s

M
ea
n

S
q
u
a
-

re
d

E
rr
o
r

(M
S
E
),

F
1
-

sc
o
re
,
P
ea
rs
o
n
,

a
cu

rá
ci
a
,

P
re
ci
sã
o
,

A
cu

rá
ci
a

[1
0
1]

tw
it
te
r

co
rp
u
s

já

d
is
p
oń

ıv
el

tr
an

sf
or
m
er
s,

ke
ra
s,

te
n
so
r-

fl
ow

re
m
o
çã
o

(r
et
w
ee
ts
),

P
os

ta
gg

in
g,

lo
w
er
ca
-

si
n
g

cl
as
si
fi
ca
çã
o

(t
re
i-

n
am

en
to

e
te
st
e

d
e

d
ad

o
s,

id
en
ti
fi
ca
çã
o
d
e

en
ti
d
ad

es
,
id
en
ti
fi
ca
çã
o

d
e
cl
a
ss
es

gr
a
m
a
ti
ca
is
)

P
y
th
o
n

w
o
rd

em
b
ed

d
in
g
s,

L
S
T
M
,

R
o
b
er
ta
,

D
is
ti
lb
er
t,

el
ec
tr
a
,

N
E
R
,

F
a
st
T
ex
t,

G
P
T
2
,

H
iC

E
,

C
o
m
ic
k
,

L
S
T
M
,

B
iL
S
T
M
-C

R
F
,
P
O
S

ta
g
s,

b
er
t

si
m
il
a
ri
d
a
d
e

d
e

co
ss
en

o
,

S
p
ea
rm

a
n
,

F
1
-S
co
re
,

a
cu

rá
ci
a

[1
0
5]

T
w
it
te
r,

st
o
ck
tw

it
s

co
rp
u
s

já

d
is
p
oń

ıv
el

N
ão

d
es
cr
it
o

re
m
o
çã
o
(s
to
p
w
or
d
s,

p
on

tu
aç
õe
s)
,

to
ke
-

n
iz
a
çã
o,

lo
w
er
ca
si
n
g

tr
ad

u
çã
o,

cl
a
ss
ifi
ca
çã
o

(t
re
in
am

en
to

e
te
st
e
d
e

d
ad

o
s)

P
y
th
o
n

E
a
sy

D
a
ta

A
u
g
-

m
en
ta
ti
o
n

(E
D
A
),

C
N
N
,

o
ti
m
iz
a
d
o
r

a
d
a
m
w
,
g
lo
ve
,
w
o
rd

em
b
ed

d
in
g
s

M
ea
n

S
q
u
a
re
d

E
rr
o
r

(M
S
E
),

va
li
d
a
çã
o

cr
u
-

za
d
a



[1
5
2]

tw
it
te
r

co
rp
u
s

co
n
st
rú
ıd
o/

co
le
ta
d
o

sc
ik
it
-l
ea
rn

re
m
o
çã
o

(n
ú
m
er
o
s,

ca
ra
ct
er
es

es
p
ec
ia
is
,

li
n
k
s)

cl
as
si
fi
ca
çã
o

(a
n
á
li
se

d
e
se
n
ti
m
en
to
s,

id
en
ti
-

fi
ca
çã
o

d
e

p
o
la
ri
d
a
d
e,

ex
tr
a
çã
o

d
e

ca
ra
c-

te
ŕı
st
ic
as
,
tr
ei
n
a
m
en
to

e
te
st
e

d
e

d
a
d
o
s)
,

v
is
u
a
li
za
çã
o
(m

a
tr
iz

d
e

co
n
fu
sã
o)

P
y
th
o
n

b
er
t,

g
lu
e,

b
il
st
m
-

cr
f,
cn

n
,
ls
tm

,
S
V
M
,

N
B
,

K
N
N
,

tf
-i
d
f,

w
o
rd
2
ve
c,

fa
st
te
x
t,

M
-B

E
R
T
,
B
o
W

,
R
F
,

L
R
,
L
in
ea
r

R
eg
re
s-

si
o
n
,
S
u
p
p
o
rt

V
ec
to
r

R
eg
re
ss
o
r

(S
V
R
),

E
la
st
ic

N
et
,

R
id
g
e,

L
a
ss
o
,

S
to
ch
a
st
ic

G
ra
d
ie
n
t

D
es
ce
n
t

(S
G
D
),

D
T
C
,
A
d
a
-

B
o
o
st

(A
B
),

g
ri
d

se
a
rc
h

va
li
d
a
çã
o

cr
u
za
d
a
,
P
ea
r-

so
n
,

a
cu

rá
ci
a
,

p
re
ci
sã
o
,

re
vo

ca
çã
o
,

F
1
-S
co
re
,

m
ea
n

sq
u
a
re
d

er
ro
r

(M
S
E
),

er
ro

a
b
so
lu
to

m
ed

io
(m

a
e)

[1
4
9]

W
ik
ip
ed

ia
co
rp
u
s

co
n
st
rú
ıd
o/

co
le
ta
d
o

W
ik
ie
x
tr
ac
to
r,

n
lt
k

re
m
o
çã
o

(t
ag

s
h
tm

l,

ca
ra
ct
er
es

es
p
ec
ia
is
)

se
g
m
en
ta
çã
o

d
e

p
a
la
-

v
ra
s

P
y
th
o
n

b
er
t,

B
iL
S
T
M
-C

R
F
,

cn
n
,
ls
tm

f1
-s
co
re
,

R
ev
o
ca
çã
o
,

A
cu

rá
ci
a

[1
8
1]

T
w
it
te
r

co
rp
u
s

co
n
st
rú
ıd
o/

co
le
ta
d
o

tw
ee
p
y,

rd
fl
ib
,

b
e-

au
ti
fu
lS
ou

p
,

sp
ac
y,

sc
ik
it
-

le
ar
n

N
ã
o
d
es
cr
it
o

cl
as
si
fi
ca
çã
o

(i
d
en
ti
-

fi
ca
çã
o

d
e

p
o
la
ri
d
a
d
e,

an
á
li
se

d
e
se
n
ti
m
en
to
s,

ro
tu
la
ge
m

d
e

d
a
d
o
s,

ex
tr
a
çã
o

d
e

ca
ra
c-

te
ŕı
st
ic
as
,
tr
ei
n
a
m
en
to

e
te
st
e
d
e
d
a
d
o
s)

P
y
th
o
n

D
T
C
,
S
V
M
,
N
B
,
li
-

n
ea
rS
V
C

va
li
d
a
çã
o

cr
u
-

za
d
a
,
a
cu

rá
ci
a
,

F
1
-S
co
re
,

P
re
ci
sã
o
,

R
ev
o
ca
çã
o

[5
5
]

S
T
F
,
S
T
J
,

T
J
S
C
,

J
u
sB

ra
si
l

co
rp
u
s

co
n
st
rú
ıd
o/

co
le
ta
d
o

N
ão

d
es
cr
it
o

re
m
o
çã
o

(c
ar
ac
te
re
s

es
p
ec
ia
is
,
śı
m
b
ol
os
),

re
d
u
çã
o

d
e

d
im

en
-

si
on

a
li
d
ad

e,
lo
w
er
ca
-

si
n
g,

st
em

m
iz
at
io
n
,

le
m
m
at
iz
at
io
n

cl
as
si
fi
ca
çã
o

(e
x
tr
a
çã
o

d
e
ca
ra
ct
eŕ
ıs
ti
ca
s,

tr
ei
-

n
am

en
to

e
te
st
e
d
e
d
a
-

d
os
),

cl
u
st
er
iz
a
çã
o
,
su
-

m
ar
iz
a
çã
o

P
y
th
o
n

cn
n
,

w
o
rd

em
b
ed

-

d
in
g
s,

w
o
rd
2
ve
c,

g
lo
ve
,
O
p
ti
ca
l
C
h
a
-

ra
ct
er

R
ec
o
g
n
it
io
n

(O
C
R
),

fa
st
te
x
t,

P
C
A

a
cu

rá
ci
a
,

F
1
-S
co
re
,

P
re
ci
sã
o
,

R
ev
o
ca
çã
o



[5
8
]

tw
it
te
r

co
rp
u
s

co
n
st
rú
ıd
o/

co
le
ta
d
o

S
ci
k
it
-L
ea
rn

R
em

o
çã
o

(p
on

-

tu
a
çõ
es
),

lo
w
er
ca
-

si
n
g

cl
as
si
fi
ca
çã
o

(e
x
tr
a
çã
o

d
e
ca
ra
ct
eŕ
ıs
ti
ca
s,
ro
tu
-

la
ge
m

d
e
d
a
d
o
s)

P
y
th
o
n

b
er
t,

ls
tm

,
w
o
rd

em
-

b
ed

d
in
g
s,

w
o
rd
2
ve
c,

S
V
M
,

B
o
W

,
M
L
P
,

R
N
N
,

w
o
rd
2
v
ec
,

S
tr
a
ti
fi
ed

K
F
o
ld
,

ls
tm

,
o
ti
m
iz
a
d
o
r

a
d
a
m
w

va
li
d
a
çã
o

cr
u
-

za
d
a
,
a
cu

rá
ci
a
,

F
1
-S
co
re
,

P
re
ci
sã
o
,

R
ev
o
ca
çã
o

[1
4
3]

N
ão

d
es
-

cr
it
o

co
rp
u
s

já

d
is
p
oń

ıv
el

p
y
to
rc
h

N
ã
o
d
es
cr
it
o

cl
as
si
fi
ca
çã
o

(e
x
tr
a
çã
o

d
e
ca
ra
ct
eŕ
ıs
ti
ca
s,

tr
ei
-

n
am

en
to

e
te
st
e
d
e
d
a
-

d
os
),
tr
ad

u
çã
o

P
y
th
o
n

D
is
ti
lG

P
T
2
,

G
P
T
2
,

D
is
ti
lB
E
R
T
,

b
er
t,

cn
n
,

ls
tm

,
N
B
,

E
a
sy

D
a
ta

A
u
g
-

m
en
ta
ti
o
n

(E
D
A
),

B
a
ck
-T
ra
n
sl
a
ti
o
n

(B
T
),

F
ri
ed

m
a
n

e

N
em

ey
i
te
st

a
cu

rá
ci
a

[1
4
5]

S
y
ri
an

-

L
eb

a
n
es
e

H
os
p
it
al

(H
S
L
)

co
rp
u
s

co
n
st
rú
ıd
o/

co
le
ta
d
o

ke
ra
s,

te
n
-

so
rfl
ow

,
n
lt
k
,

S
ci
k
it
-l
ea
rn
,

G
en

si
m

re
m
o
çã
o

(c
ar
ac
te
re
s

es
p
ec
ia
is
,

d
at
as
,

h
or
a
s,

st
op

w
or
d
s)
,

lo
w
er
ca
si
n
g

cl
as
si
fi
ca
çã
o

(e
x
tr
a
çã
o

d
e
ca
ra
ct
eŕ
ıs
ti
ca
s,

tr
ei
-

n
am

en
to

e
te
st
e
d
e
d
a
-

d
os
)

P
y
th
o
n

cn
n
,

rn
n
,

L
R
,

tf
-

id
f,

w
o
rd
2
ve
c,

B
o
W

,

g
ri
d

se
a
rc
h
,

C
N
N
-

A
tt
,

w
o
rd

em
b
ed

-

d
in
g
s,

b
il
st
m
,

g
ru
,

B
iG

R
U

f1
-s
co
re
,

re
-

vo
ca
çã
o
,

p
re
ci
sã
o

[9
0
]

tw
it
te
r

co
rp
u
s

já

d
is
p
oń

ıv
el

N
ão

d
es
cr
it
o

re
m
o
çã
o

(c
ar
ac
-

te
re
s

es
p
ec
ia
is
,

ta
g
s

h
tm

l,
ac
en
to
s,

m
en

çõ
es
,

h
as
h
-

ta
g
s,

p
on

tu
aç
õe
s)
,

to
ke
n
iz
a
çã
o

cl
as
si
fi
ca
çã
o

(a
n
á
li
se

d
e
se
n
ti
m
en
to
s,

id
en
ti
-

fi
ca
çã
o
d
e
p
o
la
ri
d
a
d
e)

P
y
th
o
n

R
a
n
d
o
m

W
a
lk

in

F
ea
tu
re
-S
a
m
p
le

N
et
w
o
rk
s
(R

W
F
S
N
),

B
o
W

,
K
N
N

C
o
efi

ci
en
te

d
e

si
m
il
a
ri
d
a
d
e

d
e

J
a
cc
a
rd
,

a
cu

rá
ci
a
,

f1
-s
co
re
,
A
U
C

[1
6
6]

T
J
M
G

co
rp
u
s

co
n
st
rú
ıd
o/

co
le
ta
d
o

n
lt
k
,

S
ci
k
it
-

le
ar
n
,
te
n
so
r-

fl
ow

re
m
o
çã
o
(s
to
p
w
o
rd
s)

cl
as
si
fi
ca
çã
o

(e
x
tr
a
çã
o

d
e
ca
ra
ct
eŕ
ıs
ti
ca
s,

tr
ei
-

n
am

en
to

e
te
st
e
d
e
d
a
-

d
os
)

P
y
th
o
n

G
lo
ve
,

N
eu

ra
l

N
et
w
o
rk

(N
N
),

R
a
n
d
o
m
se
a
rc
h
,
N
B
,

S
V
M
,

A
d
a
B
o
o
st

(A
B
),
tf
-i
d
f,
cn

n

F
1
-S
co
re
,

P
re
ci
sã
o
,

R
ev
o
ca
çã
o
,

va
li
d
a
çã
o

cr
u
za
d
a



[1
3
4]

tw
it
te
r

co
rp
u
s

já

d
is
p
oń

ıv
el

N
ão

d
es
cr
it
o

u
n
ig
ra
m
as

cl
as
si
fi
ca
çã
o

(r
o
-

tu
la
ge
m

d
e

d
a
d
o
s,

id
en
ti
fi
ca
çã
o

d
e

p
o
la
-

ri
d
a
d
e,

tr
ei
n
a
m
en
to

e

te
st
e
d
e
d
ad

o
s)

P
y
th
o
n

B
iL
S
T
M
,

L
S
T
M
,

A
n
a
ly
si
s
o
f
va
ri
a
n
ce

(A
N
O
V
A
),
tf
-i
d
f

va
li
d
a
çã
o

cr
u
-

za
d
a

[2
3
]

W
ik
ip
ed

ia
,

T
C
U

co
rp
u
s

já

d
is
p
oń

ıv
el

sp
ac
y,

se
q
e-

va
l,

T
ra
n
s-

fo
rm

er
s,

A
ll
en

N
L
P

re
m
o
çã
o

(t
ag

s
h
tm

l,

li
n
k
s,

p
on

tu
a
çõ
es
)

cl
as
si
fi
ca
çã
o

(i
d
en
ti
-

fi
ca
çã
o

d
e

en
ti
d
a
d
es
,

tr
ei
n
am

en
to

e
te
st
e
d
e

d
ad

o
s)

P
y
th
o
n

N
E
R
,
b
er
t,
el
m
o
,
M
-

B
E
R
T

F
1
-s
co
re

[1
5
9]

A
S
S
IN

,

A
S
S
IN

2

co
rp
u
s

já

d
is
p
oń

ıv
el

n
lt
k
,

n
lp
p
y
-

p
or
t,

sc
ik
it
-

le
ar
n

to
ke
n
iz
a
çã
o,

p
os

ta
g-

gi
n
g,

le
m
m
at
iz
at
io
n
,

re
d
u
çã
o
d
e
d
im

en
si
o-

n
al
id
ad

e

C
la
ss
ifi
ca
çã
o

(e
x
tr
a
çã
o

d
e
ca
ra
ct
eŕ
ıs
ti
ca
s,
id
en

-

ti
fi
ca
çã
o
d
e
cl
a
ss
es

g
ra
-

m
at
ic
ai
s,

id
en
ti
fi
ca
çã
o

d
e

en
ti
d
ad

es
,

tr
ei
n
a
-

m
en
to

e
te
st
e
d
e
d
a
d
o
s)

n
ã
o
d
es
cr
it
o

S
em

a
n
ti
c
T
ex
tu
a
l
S
i-

m
il
a
ri
ty

(S
T
S
),

P
O
S

ta
g
s,

S
u
p
p
o
rt

V
ec
to
r

R
eg
re
ss
o
r

(S
V
R
),

w
o
rd

em
b
ed

d
in
g
s,

w
o
rd
2
ve
c,

g
lo
ve
,

n
il
c,

fa
st
te
x
t,

N
E
R

M
ea
n

S
q
u
a
re
d

E
rr
o
r

(M
S
E
),

P
ea
rs
o
n
,

C
o
e-

fi
ci
en
te

d
e

si
-

m
il
a
ri
d
a
d
e

d
e

J
a
cc
a
rd
,

ov
er
-

la
p
,
d
ic
e

[1
2
6]

F
a
ke
.b
r

co
rp
u
s

já

d
is
p
oń

ıv
el

N
L
T
K
,
ke
ra
s

re
m
o
çã
o

(s
to
p
w
or
d
s)
,

lo
w
er
-

ca
si
n
g,

to
ke
n
iz
aç
ão

su
m
ar
iz
a
çã
o,

cl
a
ss
i-

fi
ca
çã
o

(t
re
in
a
m
en
to

e

te
st
e
d
e
d
ad

o
s)

P
y
th
o
n

B
iG

R
U
,
G
R
U
,
M
L
P
,

w
o
rd

em
b
ed

d
in
g
s,

g
lo
ve
,

o
ti
m
iz
a
d
o
r

a
d
a
m
w

cr
o
ss

en
tr
o
p
y,

va
li
d
a
çã
o

cr
u
-

za
d
a
,
F
1
-s
co
re
,

a
cu

rá
ci
a
,

p
re
ci
sã
o
,

re
vo

ca
çã
o

[7
9
]

E
-m

a
il
,

B
an

co
d
o

B
ra
si
l

co
rp
u
s

co
n
st
rú
ıd
o/

co
le
ta
d
o

n
lt
k
,

S
ci
k
it
-

le
ar
n
,

L
in
ea
r

K
er
n
el

re
m
o
çã
o

(l
in
k
s,

n
ú
m
er
os
,
d
at
as
,
ta
gs

h
tm

l,
ca
ra
ct
er
es

es
p
ec
ia
is
,
st
op

w
o
rd
s,

A
S
C
II
)

cl
as
si
fi
ca
çã
o

(t
re
i-

n
am

en
to

e
te
st
e

d
e

d
ad

o
s,

ex
tr
a
çã
o

d
e

ca
ra
ct
eŕ
ıs
ti
ca
s)

P
y
th
o
n

S
V
M
,

tf
-i
d
f,

M
L
P
,

N
B
,
K
N
N
,
g
ri
d

se
-

a
rc
h

F
1
-S
co
re
,

va
li
d
a
çã
o

cr
u
-

za
d
a
,
p
re
ci
sã
o
,

re
vo

ca
çã
o



[8
2
]

n
ão

d
es
-

cr
it
o

co
rp
u
s

já

d
is
p
oń

ıv
el

sc
ik
it
-l
ea
rn
,

li
n
ea
r
ke
rn
el

n
ão

d
es
cr
it
o

cl
as
si
fi
ca
çã
o

(i
d
en
ti
-

fi
ca
çã
o
d
e
si
m
il
a
ri
d
a
d
e)

P
y
th
o
n

b
er
t,

w
o
rd

em
b
ed

-

d
in
g
s,

S
V
M
,

M
L
P
,

D
T
C
,
P
la
tt
,
si
g
m
o
id

F
1
-s
co
re
,

a
cu

rá
ci
a
,

p
re
ci
sã
o
,

re
-

vo
ca
çã
o
,
M
ea
n

S
q
u
a
re
d

E
rr
o
r

(M
S
E
),

P
ea
r-

so
n
,
S
p
ea
rm

a
n

[7
6
]

T
w
it
te
r

co
rp
u
s

já

d
is
p
oń

ıv
el

T
w
ee
p
y,

sc
ik
it
-l
ea
rn
,

ke
ra
s

re
m
o
çã
o

(m
en

çõ
es
,

h
as
h
ta
gs
,

st
op

w
or
d
s)
,

b
i-

gr
a
m
as
,

tr
ig
ra
m
as
,

to
ke
n
iz
a
çã
o

cl
as
si
fi
ca
çã
o

(t
re
i-

n
am

en
to

e
te
st
e

d
e

d
ad

o
s,

ex
tr
a
çã
o

d
e

ca
ra
ct
eŕ
ıs
ti
ca
s)

P
y
th
o
n

N
B
,

S
V
M
,

R
F
,

T
F
-I
D
F
,
g
ri
d
se
a
rc
h
,

L
S
T
M
,
B
iL
S
T
M

F
1
-S
co
re
,

va
li
d
a
çã
o

cr
u
-

za
d
a
,
p
re
ci
sã
o
,

re
vo

ca
çã
o

[1
5
4]

L
B
S
N
,

D
at
a
V
iv
a,

T
ri
p
A
d
v
i-

so
r

co
rp
u
s

co
n
st
rú
ıd
o/

co
le
ta
d
o

S
u
rp
ri
se

n
ão

d
es
cr
it
o

cl
as
si
fi
ca
çã
o

(a
n
á
li
se

d
e
se
n
ti
m
en
to
s,

id
en
ti
-

fi
ca
çã
o
d
e
p
o
la
ri
d
a
d
e)

n
ã
o
d
es
cr
it
o

O
p
L
ex
ic
o
n

3
.0
,
S
en

-

ti
L
ex
,

W
il
co
x
o
n
,

K
N
N
,

S
V
D
,

g
ri
d

se
a
rc
h

va
li
d
a
çã
o

cr
u
-

za
d
a
,

er
ro

a
b
so
lu
to

m
e-

d
io

(m
a
e)
,

R
o
o
t

M
ea
n

S
q
u
a
re
d

E
rr
o
r

(R
M
S
E
)

[9
]

A
S
S
IN

co
rp
u
s

já

d
is
p
oń

ıv
el

n
lt
k
,

li
n
ea
r

ke
rn
el

to
ke
n
iz
a
çã
o,

re
d
u
çã
o

d
e
d
im

en
si
on

al
id
ad

e

cl
as
si
fi
ca
çã
o

(e
x
tr
a
çã
o

d
e

ca
ra
ct
eŕ
ıs
ti
ca
s,

b
a
-

la
n
ce
am

en
to

d
e
d
a
d
o
s,

tr
ei
n
am

en
to

e
te
st
e
d
e

d
ad

o
s)

P
y
th
o
n

w
o
rd

em
b
ed

d
in
g
s,

w
o
rd
2
ve
c,

fa
st
te
x
t,

g
lo
ve
,

W
o
rd

M
ov
er

D
is
ta
n
ce

(W
M
D
),

A
b
st
ra
ct

M
ea
n
in
g

R
ep

re
se
n
ta
ti
o
n

(A
M
R
),

S
V
M
,

N
B
,

D
T
C
,

N
eu

ra
l

N
et
w
o
rk

(N
N
),

L
R
,

S
M
O
T
E
,
u
n
d
er
sa
m
-

p
li
n
g
e
ov
er
sa
m
p
li
n
g
,

b
a
se
li
n
e
m
et
h
o
d

si
m
il
a
ri
d
a
d
e

d
e

co
ss
en

o
,

S
m
o
o
th

In
-

ve
rs
e

F
re
-

q
u
en

cy
(S
IF

),

F
1
-s
co
re
,

p
re
ci
sã
o
,

re
vo

ca
çã
o



[1
5
0]

A
S
S
IN

co
rp
u
s

já

d
is
p
oń

ıv
el

A
ll
en

N
L
P

to
ke
n
iz
a
çã
o

an
á
li
se

se
m
ân

ti
ca
,
cl
a
s-

si
fi
ca
çã
o

(i
d
en
ti
fi
ca
çã
o

d
e
si
m
il
ar
id
a
d
e,

tr
ei
n
a
-

m
en
to

e
te
st
e

d
e

d
a
-

d
os
),
n
or
m
a
li
za
çã
o

P
y
th
o
n

el
m
o
,

fa
st
te
x
t,

w
o
rd

em
b
ed

d
in
g
s,

B
iL
S
T
M
,

L
S
T
M
,

cn
n
,
b
er
t,

M
-B

E
R
T
,

w
o
rd
2
ve
c

P
ea
rs
o
n
,
M
ea
n

S
q
u
a
re
d

E
rr
o
r

(M
S
E
),

si
m
il
a
-

ri
d
a
d
e
d
e
co
s-

se
n
o

[3
9
]

S
ic
re
d
i

co
rp
u
s

co
n
st
rú
ıd
o/

co
le
ta
d
o

n
lt
k
,
C
o
gr
o
o,

A
rD

o
q

to
ke
n
iz
a
çã
o

ex
tr
a
çã
o

d
e

in
-

fo
rm

a
çã
o,

cl
a
ss
ifi
ca
çã
o

(i
d
en
ti
fi
ca
çã
o

d
e

en
ti
-

d
ad

es
,

tr
ei
n
a
m
en
to

e

te
st
e
d
e
d
ad

o
s)

P
y
th
o
n

N
E
R
,

B
iL
S
T
M
-

C
R
F
,
w
o
rd

E
m
b
ed

-

d
in
g
s,

F
la
ir

E
m
b
ed

-

d
in
g
s,

W
o
rd
2
V
ec
,

L
S
T
M
,
P
O
S
ta
g
s

va
li
d
a
çã
o

cr
u
-

za
d
a

[2
1
]

b
u
sc
ap

é,

A
m
az
on

,

S
ko

ob

co
rp
u
s

co
n
st
rú
ıd
o/

co
le
ta
d
o

n
lt
k
,

sc
ik
it
-

le
ar
n
,
ge
n
si
m
,

ke
ra
s

R
em

o
çã
o

(s
to
p
w
or
d
s,

p
on

-

tu
a
çõ
es
,

n
ú
m
er
os
,

ca
ra
ct
er
es

es
p
ec
ia
is
)

cl
as
si
fi
ca
çã
o

(r
o
-

tu
la
ge
m

d
e

d
a
d
o
s,

cl
as
si
fi
ca
çã
o
su
b
je
ti
va
)

P
y
th
o
n

w
o
rd

em
b
ed

d
in
g
s,

L
ex
ic
o
n
-B

a
se
d

M
et
h
o
d
,

G
ra
p
h
-

B
a
se
d

M
et
h
o
d
,

P
a
g
eR

a
n
k
,

S
V
M
,

N
B
,
N
eu

ra
l
n
et
w
o
rk

(N
N
)

E
ig
en
ve
ct
o
r

C
en
tr
a
li
ty
,

K
a
tz

In
d
ex
,

va
li
d
a
çã
o

cr
u
-

za
d
a
,
p
re
ci
sã
o
,

a
cu

rá
ci
a
,

re
vo

ca
çã
o
,

f1
-s
co
re

[1
2
3]

G
1

co
rp
u
s

co
n
st
rú
ıd
o/

co
le
ta
d
o

n
ão

d
es
cr
it
o

p
os

ta
gg

in
g

cl
as
si
fi
ca
çã
o

(t
re
in
a
-

m
en
to

e
te
st
e
d
e
d
a
d
o
s,

id
en
ti
fi
ca
çã
o
d
e
cl
a
ss
es

gr
a
m
at
ic
ai
s)

n
ã
o
d
es
cr
it
o

L
R
,
P
O
S
ta
g
s,
D
A
G
-

G
E
R
,
C
R
F
,
S
E
A
R
N

va
li
d
a
çã
o

cr
u
-

za
d
a
,
P
re
ci
sã
o
,

R
E
vo

ca
çã
o
,

F
1
-S
co
re

[5
6
]

N
ão

d
es
-

cr
it
o

co
rp
u
s

já

d
is
p
oń

ıv
el

n
ão

d
es
cr
it
o

p
os

ta
gg

in
g

ex
tr
a
çã
o

d
e

in
-

fo
rm

a
çã
o,

cl
a
ss
ifi
ca
çã
o

(i
d
en
ti
fi
ca
çã
o
d
e
cl
a
ss
es

gr
a
m
at
ic
ai
s)

P
y
th
o
n

g
lo
ve
,

w
o
rd

em
-

b
ed

d
in
g
s,

fa
st
te
x
t,

U
n
iv
er
sa
l
D
ep

en
d
en

-

ci
es

(U
D
),

B
iL
S
T
M
,

P
O
S
ta
g
s,

M
L
P

U
P
O
S
,

L
A
S
,

U
A
S
,

C
L
A
S
,

B
L
E
X
,
M
L
A
S

[3
0
]

A
S
S
IN

co
rp
u
s

já

d
is
p
oń

ıv
el

G
o
og

le

T
ra
n
sl
at
e

n
ão

d
es
cr
it
o

tr
ad

u
çã
o,

cl
a
ss
ifi
ca
çã
o

(t
re
in
am

en
to

e
te
st
e
d
e

d
ad

o
s)
,
id
en
ti
fi
ca
çã
o
d
e

in
fe
rê
n
ci
a

P
y
th
o
n

b
er
t,
so
ta

ro
u
g
e,

b
le
u
,

A
cu

rá
ci
a
,

F
1
-S
co
re



[6
9
]

A
S
S
IN

,

A
S
S
IN

2,

G
o
og

le

N
ew

s

co
rp
u
s

já

d
is
p
oń

ıv
el

n
ão

d
es
cr
it
o

n
ão

d
es
cr
it
o

cl
as
si
fi
ca
çã
o

(i
d
en
ti
-

fi
ca
çã
o
d
e
si
m
il
a
ri
d
a
d
e,

ex
tr
a
çã
o

d
e

ca
ra
c-

te
ŕı
st
ic
as
)

P
y
th
o
n

w
o
rd

em
b
ed

d
in
g
s,

S
em

a
n
ti
c

T
ex
tu
a
l

S
im

il
a
ri
ty

(S
T
S
),

S
ia
m
es
e

N
eu

ra
l

N
et
w
o
rk

(S
N
N
),

L
S
T
M
,
w
o
rd
2
v
ec

S
im

il
a
ri
d
a
d
e

d
e

co
ss
en

o
,

C
o
efi

ci
en
te

d
e

si
m
il
a
ri
d
a
d
e

d
e

J
a
cc
a
rd
,

D
ic
e,

P
ea
rs
o
n
,

M
ea
n

S
q
u
a
re
d

E
rr
o
r
(M

S
E
)

[5
]

U
O
L
,

F
o-

lh
a
d
e
S
ao

P
au

lo

co
rp
u
s

já

d
is
p
oń

ıv
el

p
y
to
rc
h

n
ão

d
es
cr
it
o

M
o
d
el
ag

em
d
e
tó
p
ic
o
s,

C
la
ss
ifi
ca
çã
o

(i
d
en
ti
-

fi
ca
çã
o
d
e
in
fe
rê
n
ci
a
)

P
y
th
o
n

L
a
n
g
u
a
g
e

M
o
d
el
s

(L
M
s)
,

R
ec
o
g
n
iz
in
g

T
ex
tu
a
l

E
n
ta
il
m
en
t

(R
T
E
),

X
L
M
R

T
ra
n
sf
o
rm

er
,

R
o
-

B
E
R
T
a
,

B
er
to
p
ic
,

b
er
t,

M
-B

E
R
T
,

S
tr
a
ti
fi
ed

K
F
o
ld

va
li
d
a
çã
o

cr
u
-

za
d
a
,
p
re
ci
sã
o
,

R
E
vo

ca
çã
o
,

F
1
-S
co
re

[1
5
5]

T
w
it
te
r

co
rp
u
s

co
n
st
rú
ıd
o/

co
le
ta
d
o

n
ão

d
es
cr
it
o

n
ão

d
es
cr
it
o

M
o
d
el
ag

em
d
e
tó
p
ic
o
s,

an
á
li
se

se
m
ân

ti
ca
,
cl
a
s-

si
fi
ca
çã
o

(e
x
tr
a
çã
o

d
e

ca
ra
ct
eŕ
ıs
ti
ca
s)

P
y
th
o
n

se
m
a
n
ti
c

ro
le

la
-

b
el
in
g

(S
R
L
),

A
ll
en

N
L
P
,

b
er
t,

L
D
A

T
ox
ic
it
y
S
co
re
,

Id
en
ti
ty

A
t-

ta
ck
,

In
su
lt
,

P
ro
fa
n
it
y,

T
h
re
a
t

[1
6
3]

D
om

ı́n
io

P
ú
b
li
co
,

P
ro
je
ct
o

A
d
am

as
-

to
r,

B
L
P
L

co
rp
u
s

já

d
is
p
oń

ıv
el

T
ra
n
sl
at
e

to
ol
,

n
lt
k
,

sc
ik
it
-l
ea
rn

re
m
o
çã
o

(l
in
k
s,

em
o
ji
s,

st
op

w
or
d
s,

n
ú
m
er
os
,

p
on

-

tu
a
çõ
es
),

to
ke
-

n
iz
a
çã
o,

re
d
u
çã
o

d
e

d
im

en
si
on

al
id
ad

e,

lo
w
er
ca
si
n
g

cl
as
si
fi
ca
çã
o

(r
o
-

tu
la
ge
m

d
e

d
a
d
o
s,

tr
ei
n
am

en
to

e
te
st
e

d
e

d
ad

os
),

tr
a
d
u
çã
o
,

V
is
u
al
iz
a
çã
o

(m
a
tr
iz

d
e
co
n
fu
sã
o
)

P
y
th
o
n

T
F
-I
D
F
,
L
S
A
,
S
V
D
,

N
B
,

K
N
N
,

R
F
,

S
to
ch
a
st
ic

G
ra
d
ie
n
t

D
es
ce
n
t

(S
G
D
),

D
T
C
,

A
d
a
B
o
o
st

(A
B
)

A
cu

rá
ci
a
,

P
re
ci
sã
o
,

R
ev
o
ca
çã
o
,

F
1
-S
co
re



[5
0
]

N
ão

d
es
-

cr
it
o

co
rp
u
s

já

d
is
p
oń

ıv
el

F
L
A
IR

n
ão

d
es
cr
it
o

cl
as
si
fi
ca
çã
o

(i
d
en
ti
-

fi
ca
çã
o

d
e

en
ti
d
a
d
es
,

tr
ei
n
am

en
to

e
te
st
e
d
e

d
ad

o
s)

P
y
th
o
n

w
o
rd

em
b
ed

d
in
g
s,

w
o
rd
2
ve
c,

N
E
R
,

G
lo
ve
,

B
er
t,

el
m
o
,

F
la
ir

em
b
ed

d
in
g
s,

B
iL
S
T
M
-C

R
F
,

A
ll
en

n
lp

P
re
ci
sã
o
,

R
ev
o
ca
çã
o
,

F
1
-S
co
re

[1
7
5]

b
u
sc
ap

é,

ol
is
t,
b
2w

co
rp
u
s

já

d
is
p
oń

ıv
el

A
u
to
T
o
ke
n
iz
er
,

h
u
gg

in
g
fa
ce

n
ão

d
es
cr
it
o

cl
as
si
fi
ca
çã
o
(a
n
á
li
se

d
e

se
n
ti
m
en
to
s)

P
y
th
o
n

b
er
t,
b
er
ti
m
b
a
u
,
T
F
-

ID
F
,
M
-B

E
R
T
,
o
ti
-

m
iz
a
d
o
r
a
d
a
m
w
,
L
R
,

T
F
-I
D
F

A
U
C

[1
8
6]

N
ão

d
es
-

cr
it
o

co
rp
u
s

já

d
is
p
oń

ıv
el

T
ra
n
sf
or
m
er
s,

se
q
ev
al

to
ke
n
iz
a
çã
o

cl
as
si
fi
ca
çã
o

(i
d
en
ti
-

fi
ca
çã
o
d
e
en
ti
d
a
d
es
)

P
y
th
o
n

b
er
ti
m
b
a
u
,

b
er
t,

N
E
R
,

o
ti
m
iz
a
d
o
r

a
d
a
m
w
,

P
ro
o
f

o
f

C
o
n
ce
p
t

(P
O
C
),

E
lm

o
,
L
S
T
M
,
C
R
F
,

M
-B

E
R
T

F
1
-S
co
re

[3
]

T
J
C
E
,

C
N
J

co
rp
u
s

co
n
st
rú
ıd
o/

co
le
ta
d
o

sp
ac
y

re
m
o
çã
o
(A

sc
ii
),

p
os

ta
g
gi
n
g,

to
ke
n
iz
a
çã
o
,

lo
w
er
ca
si
n
g,

le
m
m
a-

ti
za
ti
on

,
re
d
u
çã
o

d
e

d
im

en
si
on

al
id
ad

e

cl
as
si
fi
ca
çã
o

(i
d
en
ti
-

fi
ca
çã
o

d
e

en
ti
d
a
d
es
,

tr
ei
n
am

en
to

e
te
st
e
d
e

d
ad

o
s,

cl
as
si
fy
in
g

la
w
-

su
it
s)
,

M
o
d
el
a
g
em

d
e

tó
p
ic
os
,
cl
u
st
er
iz
a
çã
o

P
y
th
o
n

N
E
R
,

C
R
F
,

b
er
to
-

p
ic
,

b
er
t,

S
en
te
n
ce

T
ra
n
sf
o
rm

er
,

u
m
a
p
,

H
D
B
S
C
A
N
,

T
F
-

ID
F
,

c-
T
F
-I
D
F
,

L
D
A
,

B
o
W

,
o
ti
-

m
iz
a
d
o
r

a
d
a
m
w
,

X
G
B
o
o
st

P
W

I,
F
1
-S
co
re



[3
1
]

N
ão

d
es
-

cr
it
o

co
rp
u
s

já

d
is
p
oń

ıv
el

p
y
to
rc
h
,

sp
ac
y

re
m
o
çã
o

(t
ex
to
s

d
u
p
li
ca
d
os
),

to
ke
-

n
iz
a
çã
o

ex
tr
a
çã
o

d
e

in
-

fo
rm

a
çã
o,

cl
a
ss
ifi
ca
çã
o

(e
x
tr
a
çã
o

d
e

ca
ra
c-

te
ŕı
st
ic
as
,
id
en
ti
fi
ca
çã
o

d
e

se
n
te
n
ça
s,

tr
ei
-

n
am

en
to

e
te
st
e

d
e

d
ad

o
s)

P
y
th
o
n

b
er
t,

g
lo
v
e,

fl
a
ir

em
b
ed

d
in
g
s,

P
O
S

ta
g
s,

D
ep

en
d
en

cy

tr
ee

ca
te
g
o
ri
es
,

se
-

m
a
n
ti
c
ro
le

la
b
el
in
g

(S
R
L
),
C
R
F
,
L
S
T
M
,

A
ll
en

N
L
P
,

b
er
ti
m
-

b
a
u
,

X
T
ra
n
sf
o
m
er
,

B
iL
S
T
M
,
S
R
U
+
+

va
li
d
a
çã
o

cr
u
-

za
d
a
,
F
1
-s
co
re
,

p
re
ci
sã
o
,

re
-
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çã
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çã
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çã
o
,

F
1
-S
co
re
,

a
cu

rá
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çã
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çã
o
,

F
1
-S
co
re

[4
]

C
âm
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eŕ
ıs
ti
ca
s,

tr
ei
-

n
am

en
to

e
te
st
e
d
e
d
a
-

d
os
,
b
al
an

ce
a
m
en
to

d
e

d
ad

o
s)

n
ã
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çã
o

cr
u
-

za
d
a
,
a
cu

rá
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çã
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Ishisaki. Tracking environmental policy changes in the brazilian federal official gazette. In Computational Proces-

sing of the Portuguese Language: 15th International Conference, PROPOR 2022, Fortaleza, Brazil, March 21–23,

2022, Proceedings, pages 256–266. Springer, 2022.

[34] Danielle Caled and Mário J Silva. A transfer learning analysis of political leaning classification in cross-domain

content. In Computational Processing of the Portuguese Language: 15th International Conference, PROPOR

2022, Fortaleza, Brazil, March 21–23, 2022, Proceedings, pages 267–277. Springer, 2022.
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related to covid-19. In Anais do XVIII Encontro Nacional de Inteligência Artificial e Computacional, pages

280–289. SBC, 2021.

[47] Bianca da Rocha Bartolomei and Isabela Neves Drummond. Authorship attribution of brazilian literary texts

through machine learning techniques. In Intelligent Systems: 9th Brazilian Conference, BRACIS 2020, Rio

Grande, Brazil, October 20–23, 2020, Proceedings, Part I 9, pages 389–402. Springer, 2020.

[48] Emanuel Huber da Silva, Thiago Alexandre Salgueiro Pardo, Norton Trevisan Roman, and Ariani Di Fellipo.

Universal dependencies for tweets in brazilian portuguese: Tokenization and part of speech tagging. In Anais do

XVIII Encontro Nacional de Inteligência Artificial e Computacional, pages 434–445. SBC, 2021.

[49] Ingrid LA da Silva, Rafael Ferreira Mello, Péricles BC Miranda, André CA Nascimento, Isabel WS Maldonado,
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[59] Tiago B de Lima, André CA Nascimento, George Valença, Pericles Miranda, Rafael Ferreira Mello, and Tapas Si.

Portuguese neural text simplification using machine translation. In Intelligent Systems: 10th Brazilian Conference,

BRACIS 2021, Virtual Event, November 29–December 3, 2021, Proceedings, Part II 10, pages 542–556. Springer,

2021.
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clamaç oes online: implicaç oes para análise de mıdia social em negócios. In Anais do IX Brazilian Workshop on

Social Network Analysis and Mining, pages 154–165. SBC, 2020.

[66] Rogério Figueredo De Sousa and Thiago Alexandre Salgueiro Pardo. The challenges of modeling and predicting

online review helpfulness. In Anais do XVIII Encontro Nacional de Inteligência Artificial e Computacional, pages

727–738. SBC, 2021.
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[100] Fábio MF Lobato, Gleyce C de Sousa, and Antonio FL Jacob Jr. Brasnam em perspectiva: uma análise da sua
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man. Interpretability of attention mechanisms in a portuguese-based question answering system about the blue

amazon. In Anais do XVIII Encontro Nacional de Inteligência Artificial e Computacional, pages 775–786. SBC,

2021.
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infantil contra a covid-19 no brasil. Anais, 2022.
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