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RESUMO

MARTINS, Leticia Bueno. Extracao de Aspectos em Tweets Publicados Por Mulheres
Que Atuam Na Area De Tecnologia. 2022. 21 f. Projeto Tecnologico (Graduagao) — Curso
de Engenharia de Software, Centro Universitario Luterano de Palmas, Palmas/TO, 2022.

A baixa presenca de mulheres na area de tecnologia da informagdo ¢ um problema
pautado no mercado de trabalho hd muitos anos. Com o surgimento das redes sociais como
maior ferramenta para comunicacdo e a quantidade de dados gerados, cria-se a oportunidade
para pesquisadores coletar dados para realizar analises e investigar problemas. Este trabalho
visa utilizar técnicas computacionais para realizar a extragcdo de aspectos em tweets realizados
por mulheres que atuam na area de tecnologia, criando uma possibilidade de identificar
possiveis gargalos a respeito da presenca da mulher na area de tecnologia da informacao. A
realizagdo dessa extracdo ¢ realizada em 3 etapas: coleta de dados, tratamento de tweets e
extracdo de aspectos. Para a primeira etapa foi utilizada a API do Twitter para a coleta dos
tweets ¢ o banco de dados PostgreSQL para o armazenamento dos dados coletados. A
segunda etapa foi realizada o processamento de linguagem natural e tratamento desses dados
com o auxilio da biblioteca NLTK. Para a terceira etapa, a biblioteca spaCy foi utilizada para
o auxilio da extra¢do de aspectos dos tweets. Ao final do processo, ¢ apresentado os aspectos

extraidos

PALAVRAS-CHAVE: Extra¢do de Aspectos, Processamento de Linguagem Natural,

Twitter, Mulheres na Tecnologia.
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1 INTRODUCAO

Nos primeiros anos de suas carreiras na darea de tecnologia, mulheres se
autodenominam felizes e determinadas em suas profissdes, mas, com o tempo, revelam
enfrentar barreiras no local de trabalho (GARDNER, 2014). Ainda segundo Gardner (2014),
23% a 66% relatam experiéncias de assédio sexual ou viram isso acontecer a outras mulheres.
Metade das entrevistadas indicaramque foram tratadas de uma forma que consideram hostil,
humilhante ou condescendente, além disso, um ter¢o também relatarque seus chefes sdo mais

amigaveis e solidarios com seus colegas do sexo masculino.

Para Hewlett et al. (2008), 52% das mulheres altamente qualificadas que trabalhavam
para empresas voltadas para a area de ciéncia, engenharia e tecnologia, deixaram seus
empregos por conta de ambientes de trabalho hostil. A cultura machista nestes ambientes
exclui as mulheres dos espagos onde as tomadas de decisoes acontecem e elas ndo sao apenas
fisicamente excluidas, mas muitas vezes sdo afastadas por comportamentos humilhantes ou

degradantes.

A midia, os individuos preconceituosos e a cultura em suas dimensdes institucionais e
organizacionais, sao responsaveis por construir este ambiente como um dominio masculino
onde as mulheres ndo devem entrar, exceto para ocupar cargos de status inferior
(COLATRELLA, 2012). Estes padrdes de comportamento contribuem para o fato de que
mulheres relatam niveis mais baixos de satisfacdo com suas carreiras do que os homens, além
de influenciar na probabilidade de que essas mulheres abandonem estes ambientes de trabalho

(ASHCRAFT, 2016).

Nos ultimos anos, houve uma quantidade crescente de pesquisas e discussdes sobre a
presenca da mulher na area de tecnologia utilizando plataformas de comunicacao relacionadas
e ndo relacionadas a trabalho, como as redes sociais, apresentados nos estudos de Imtiaz et al

(2019) e Ortu et al (2017) .

Segundo Boyd e Ellison (2010), redes sociais online sao servigos baseados na web que
permitem individuos criarem um perfil, sendo ele publico ou privado. Através disso, os
usudrios podem se apresentar € se tornarem visiveis em suas redes, além de conectar-se uns
com os outros, visualizando e explorando tanto a sua lista de conexdes como as de outras

pessoas. Com essas possibilidades, as redes sociais se transformaram na maior ferramenta



para comunicag@o entre pessoas € se tornaram uma plataforma para que pudessem expressar

experiéncias e opinides sobre diversos assuntos.

Uma dessas redes sociais ¢ o Twitter, sendo uma das redes sociais mais populares
mundialmente, possui mais de 271 milhdes de usudrios ativos por més, que compartilham
aproximadamente 500 milhdes de tweets (mensagens de até 240 caracteres) por dia
(TWITTER, 2014). O fluxo constante desses usudrios gera uma enorme quantidade de dados,
que tem despertado pesquisadores para coletar e utilizar estes dados para realizar analises para
responder perguntas de suas pesquisas, como por exemplo, um padrao de comportamento de

usudarios dentro de uma plataforma.

No entanto, € inviavel realizar a analise desses dados sem o auxilio de uma
ferramenta, para solucionar este problema surgem os sistemas de andlise de sentimentos.
Andlise de sentimentos ¢ uma area que tem recebido atengdo consideravel recentemente.
Segundo Liu (2012), a anélise de sentimentos - também chamada de mineragdo de opinido -
“¢ o campo de estudo que analisa opinides, sentimentos, avaliacdes, atitudes e emogdes para
entidades como produtos, servicos, organizacdes, individuos, problemas, eventos, topicos e

seus atributos”.

A andlise de sentimentos pode ser realizada em 3 diferentes niveis de granularidade:
documentos, sentengas e aspectos. O nivel que sera utilizado no presente trabalho ¢ o nivel de
aspectos. Este nivel propdem identificar e extrair aspectos de um texto e palavras que
exprimem uma opinido, e assim determinar a polaridade (positiva, negativa ou neutra) do

aspecto relacionado a uma opinido.

A partir dessas possibilidades, ¢ possivel selecionar perfis em redes sociais de
mulheres da area de tecnologia da informacgdo e realizar uma analise sobre dados extraidos
das conexdes entre os usudarios. A partir dessa analise pode-se criar possibilidades para
possivelmente identificar gargalos a respeito da presenga da mulher na area de tecnologia da

informagao, fornecer incentivos a diversidade de género e um ambiente de trabalho agradavel.

O objetivo do presente trabalho ¢ utilizar técnicas computacionais para extrair
aspectos de tweets na lingua portuguesa publicados por um conjunto de mulheres

selecionadas que atuam na area de tecnologia da informacgao. Seus objetivos especificos sao:

e Seclecionar perfis de mulheres que atuam na area de tecnologia da informacgao;
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e Coletar rweets utilizando a API disponibilizada pelo Twitter;
e Filtrar os tweets relacionados ao contexto de tecnologia;
e Realizar um tratamento na base de tweets coletados;

e Extrair aspectos frequentes em toda a base de dados.

Este trabalho estd estruturado da seguinte forma: A secdo 2 apresenta o referencial
tedrico sobre os assuntos abordados no trabalho: analise de sentimentos, analise de
sentimentos em pequenos textos, extracdao de aspectos e por fim, aprendizado supervisionado,
semi-supervisionado e nao supervisionado baseado em léxicos. Na secdo 3 ¢ apresentada a
metodologia e os materiais utilizados no desenvolvimento do trabalho. A se¢ao 4 apresenta os
resultados obtidos e a forma como foi desenvolvido e por fim na se¢do 5 ¢ disposto as

consideragdes finais.
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2 REFERENCIAL TEORICO
2.1 ANALISE DE SENTIMENTOS

De acordo com Hussein (2016), a anélise de sentimentos ¢ o uso de mineragdo de
dados, aprendizagem de maquina, linguistica, processo de linguagem natural e técnicas de
analise de texto para automatizar a identificagdo e classificacdo de sentimentos a partir de
textos escritos em lingua natural. O objetivo ¢ analisar textos e determinar a opinido de
pessoas, sentimentos, avaliacdes, atitudes, em relagdo a entidades, que podem ser produtos,

servigos, organizacdes, eventos, grupo de pessoas, topicos e seus atributos (LIU, 2010).
Liu (2012) sistematiza a andlise de sentimentos em conjunto de termos sendo eles:

e Entidade: E o alvo da andlise. Possui um conjunto de componentes € um
conjunto de atributos e cada componente pode ter seus subcomponentes € seus

atributos;
e Aspectos: Componentes e atributos de uma entidade;

e Polaridade: E a orientagdo de uma opinido sobre um aspecto, indicando se ¢é

positivo, negativo ou neutro;
e Autor: E a pessoa ou organizagao que expressa a opinido;
e Tempo: E o momento especifico que a opinido foi expressada.

Segundo Liu (2012), existem diferentes niveis de andlise textual, distinguidas entre

trés niveis de granularidade: de documento, de sentenca ou de aspecto.

e Nivel de documento: Classifica se uma opinido expressa em um texto ¢
positiva ou negativa sobre uma unica entidade, ndo sendo aplicado a um texto

que avalie mais de uma entidade;

e Nivel de sentenca: Classifica se as sentencas de um texto sdo positivas ou
negativas, ou seja, o texto analisado ¢ dividido em sentencas e a analise ¢ feita
sobre cada unidade textual extraida . Este nivel ¢ bastante utilizado quando um

mesmo documento contém opinides sobre varias entidades;


https://docs.google.com/document/d/1_wiw79NjL2T0UJo2mITKgrJYb_yIA8MC/edit#heading=h.8eiwm8w6k2hx
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e Nivel de aspectos: Classificam se as entidades e/ou aspectos de um texto sdo
positivos ou negativos. Um documento pode conter opinides sobre diversos

aspectos de diversas entidades.

Dentro da andlise de sentimentos, ainda ha varios desafios quanto a fonte textual a ser
escolhida para tratamento e qual nivel de andlise devera ser utilizado, pois os sentimentos nao
expressados da mesma forma em textos jornalisticos, blogs, mensagens em redes sociais,
comentarios ¢ em decorréncia disso, a identificacdo da polaridade do sentimento pode ser

alterada. (Balahur et al, 2010).
2.2 ANALISE DE SENTIMENTOS EM PEQUENOS TEXTOS

Plataformas como Facebook, Instagram, LinkedIN e Twitter se tornaram
extremamente populares no cotidiano das pessoas, facilitando a comunicagdo e
compartilhamento de informacgdes dos seus usudrios. Essa conexdo entre usudrios gera
conteudos variaveis, desde um simples “like” em um tweet, a publicacdes de noticias em

blogs.

Um estudo publicado por Naskar (2020), investiga a mudanca das caracteristicas das
opinides das pessoas contra um evento no Twitter e como discussdes/interacdes em massa
influenciam a mudanca de opinido de alguém contra um evento. E utilizado a emogio de um
usuario refletida na postagem como matriz para indicar sua opinido em apoio/oposi¢do a um

evento social.

O Twitter se trata de um micro-blogging criado em 2006 e que ¢ utilizado por milhdes
de pessoas em todo o mundo, sendo a rede social mais popular da Internet. A interface desta
rede social permite que seus usuarios escrevam mensagens, que sdo chamadas de tweets, de
até 240 caracteres que podem ser lidas pelos seus seguidores e, nos perfis publicos, por

qualquer usudrio do Twitter. (AMARAL; SOUSA, 2010)

Segundo Java et al. (2007), existem trés categorias principais de utilizadores do
Twitter: fontes de informagdo (jornais, revistas, sites de noticia), amigos (familia, colegas de
trabalho) e pessoas que buscam por informagdes. Neste estudo, os autores também
identificaram vérias categorias de intencdo de uso do Twitter: conversa, conversa didria,

compartilhamento de informacdes e relatos de noticias.
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2.2.1 - Desafio em tratar tweets

Ha uma grande quantidade de pesquisas na drea de andlise de sentimentos, porém a
maior parte concentra-se em textos maiores como noticias e resenhas. Plataformas de
comunicacao de textos curtos e informais sao cendrios de pesquisas desafiadoras, um exemplo

de plataforma ¢ o Twitter.

Go et al (2009) aborda um estudo com uma area de pesquisa especifica para o Twitter,
conhecida como Twitter Sentiment Analysis (TSA). Diferente de resenhas e noticias que
representam pensamentos resumidos de autores e ocasionalmente escritos de maneira formal,
os tweets tendem a lidar com dificuldades adicionais na anélise de sentimentos comparados as
fontes de dados tradicionalmente usadas. Tamanho do texto, variagdo na ortografia,
esparsidade dos dados, defini¢do de contexto e negacdo sdo alguns dos desafios listados

abaixo (SILVA, 2016).

e Tamanho do texto: Tiveets sdo geralmente curtos, pois o comprimento maximo da
mensagem ¢ de 240 caracteres.

e Variacdo da ortografia: Em consequéncia da limitagdo de caracteres e a
informalidade, a ortografia em tweets sdo variaveis, devido aos erros ortograficos,
abreviagdes, repeticoes de letras e silabas.

o Esparsidade dos dados: A variagdo da ortografia pode gerar um impacto no
desempenho na classificagdo do sentimento, causando uma esparsidade dos dados.
Segundo os estudos realizados por (Saif et al, 2012), a principal causa ¢ o intervalo de
frequéncia de palavras, onde as palavras se repetem de 10 a 20 vezes. Outro estudo de
Seif et al (2012), demonstra um método para reduzir a esparsidade dos dados que ¢
através da remocao de palavras irrelevantes para produzir resultados mais precisos.
Negaciao: Deteccdo de palavras de negagdao na analise de sentimentos ¢ importante
para classificagdo do sentimento, podendo inverter a polaridade de um texto.

Stop words: Sao consideradas palavras que possuem baixo poder de classificagdo de
sentimento (como, "a", "que, "e") e sdo filtradas na etapa de processamento do texto.

e Simbolos especiais e emojis: Emoticons (simbolos como ":)", ":("), URLS, hashtag
(uso de uma palavra ap6s uma cerquilha #), e emojis (evolucdo de pictogramas como
emoticons) sdo muito utilizados em textos provenientes de redes sociais como o
Twitter. Estes simbolos especiais podem trazer dificuldades a ferramentas que

realizam o processamento de linguagem natural de textos.
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e Variacao de topico: Por ser uma rede social mundial, os tdpicos discutidos no Twitter
sdo ilimitados e de grande variagao, causando problemas para a analise de sentimentos
pois diferentes palavras podem expressar sentimentos diferentes em determinados
contextos onde sdo utilizadas. Um estudo realizado por Zheng e Han (2013), sdo
divididos os topicos entre pessoal e publico, onde topicos pessoais sao discutidos por
varios usudrios e retratam fortemente os interesses pessoais de um usuario, enquanto
topicos publicos geralmente sdo interessados por toda a comunidade e podem retratar
fortemente questdes quentes da sociedade. Ainda neste estudo, ¢ considerado o
simbolo hashtag "#" como indicador de topico.

e Quantidade de dados: Devido a limitagcdo do niumero de caracteres de tweets, a
quantidade de textos publicados sdo extremamente altas. Em 2014, durante o jogo
entre Brasil e Alemanha na copa do mundo, o Twitter publicou em seu blog que a rede
social acumulou mais de 672 milhdes de tweets. Nessa propor¢ao de dados, uma
opinido sobre um determinado tdpico € dificilmente extraida.

o [Estilo de linguagem: Os usuarios do Twitter , ou seja, o linguajar e o estilo de escrita
também sdo varidveis, podendo ser estritamente formais a informais com uso de girias
e expressdes idiomadticas (que mudam o significado conforme o contexto). Com a
mudanga de vocabulério, pode conduzir problemas a analise de sentimentos ao lidar
com dados treinados e anotados com sua classificagdo prévia.

Contexto multilingual: Usudarios de redes sociais como o Twitter podem utilizar
diversas linguas em seus textos publicados, seja na mesma mensagem ou até mesmo
na mesma frase.

e Tokenizacdo: A tokenizacdo de sentencas ¢ a quebra de sequéncia de caracteres de
um texto em palavras, podendo ser usado duas abordagens: divisdo por espacos em
brancos ou ndo segmentadas. Essa etapa é outro desafio na analise de sentimentos, em
decorréncia disso, Owoputi et al (2013) apresentaram um tokenizador especifico para

ser utilizado no Twitter, baseado em outro tokenizador proposto por Gimpel et al

(2012).

2.3 EXTRACAO DE ASPECTOS

Aspectos se referem aos atributos e componentes de entidades. Segundo Liu (2015),
aspectos podem ser extraidos através da relagdo sintatica de sentengas e ao encontrar um

substantivo ou um sujeito nominal ¢ possivel identificar o aspecto ligado. Em Liu (2012) ¢é
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apresentado as 4 principais abordagens a serem realizadas na etapa de extragdo de aspectos:
extracdo baseada em frequéncia, extracdo baseada em relacdo sintatica, extracdo usando
aprendizado supervisionado e extracdo usando modelos de topicos.

A extracdo baseada em frequéncia, a abordagem utilizada neste trabalho, busca
encontrar expressdes representadas por substantivos e/ou sujeitos nominais em aspectos
explicitos. Inicialmente, ¢ identificado os substantivos e sujeitos nominais usando um
etiquetador morfologico (POS tagging) que determina qual a classe gramatical de cada
palavra de uma sentenca e, em seguida, conta suas frequéncias em todo o conjunto de dados
analisados. Essa abordagem funciona pois os possiveis aspectos que sao expressos como
substantivos e sujeitos nominais voltam a se repetir por meio de outros usuarios que também
estdo relatando suas opinides e experiéncias sobre os diferentes aspectos de uma entidade.
(HU;LIU, 2004)

A abordagem por meio de relagdes sintaticas foi proposta no estudo de Hu & Liu
(2004), onde observaram a relacdo entre o alvo e o sentimento e utilizaram palavras de
sentimento para identificar aspectos pouco frequentes. Esse relacionamento ¢ explorado para
extrair entidades e aspectos, pois as palavras de sentimento sdo conhecidas por meio de
recursos léxicos. Portanto, se alguma palavra de sentimento for ndo for conhecida, essa
relacdo também pode ser usada para extrai-la.

A abordagem de aprendizado supervisionado trata a extracdo de aspectos como uma
tarefa de classificagdo e exigem grandes corpus rotulados para treinamento No estudo de Yu
et al. (2011) foi utilizado modelos baseados em SVM (Support Vector Machine para
classificar os aspectos em um relato. Cada instancia representa um termo que ¢ classificado
como aspecto e ndo-aspecto. Todos os aspectos classificados sdo extraidos e representados
através de sumarios, além disso também ¢ identificado expressdes e sindnimos de aspectos
frequentes. Porém, ¢ apresentada uma limitagdo na utilizagdo dessa abordagem, pois a
identificacdo de aspectos s6 ocorre a partir de uma lista limitada de substantivos frequentes.

Por fim, a quarta abordagem, baseada em tdpicos, utiliza-se de modelos estatisticos
para identificar topicos em grandes corpus. Esses topicos correspondem a diferentes
aspectos, palavras opinativas, ou locais citados no texto. Os modelos de extragdo de tdpicos
probabilisticos esperam que os documentos analisados consistam em uma mistura de topicos,

e que um tdpico seja uma distribuicdo probabilistica sobre as palavras do corpo. (LIU, 2015)
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2.4 APRENDIZADO SUPERVISIONADO

Essa abordagem faz uso de aprendizado de maquina, composto por algoritmos que
associam uma entrada com uma saida com base em dados pré-rotulados, onde o algoritmo
possui pares de entrada e saida, geralmente em forma de vetores. Em cada saida ¢ atribuido a
ela um valor numérico ou uma classe, assim ¢ previsto um rétulo de saida conforme a entrada

informada no par. (FONTANA, 2020).

Em uma abordagem de aprendizado supervisionado de méaquina exige dois conjuntos
de documentos: um para treinamento e outro de teste. O de treinamento ¢ composto por
instancias que sao formadas por varios atributos e estdo previamente rotulados com suas
polaridades nas classes de interesse, geralmente realizado manualmente por um especialista
de dominio. Apos a obten¢do de dados rotulados, € necessario classificar os dados para a
distin¢do e transformé-los em um modelo de representacdo. Uma representacdo geralmente
utilizada ¢ chamada de bag of words, onde cada texto € classificado por 0’s e 1’s, onde 1

indica a presenca de uma palavra, e 0 a auséncia. (SILVA, 2016; BENEVENUTO el al, 2015)

Figura 1: Fluxo de aprendizagem supervisionado de maquina

Atribuicdo de
classes (+ -)

Tweets
Selecionados

Tweets +
classes

Twitter

pré-
processamento

N

5% o=

Algoritmo de Representagao Tweets
classificacao valor/atributo pré-processados

Fonte: Adaptado de Silva (2016)

O algoritmo assim aprende um modelo de classificagdo que pode ser posteriormente

aplicado aos documentos que ndo estdo rotulados (conjunto de testes). SVM (Support Vector
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Machine), Naive Bayes (NB) e Maxima Entropia (MAXENT) sdo exemplos de algoritmos

aplicados nesta abordagem e sendo métodos propostos para lidar com TSA.
2.5 APRENDIZADO SEMI-SUPERVISIONADO

A abordagem de aprendizado semi-supervisionado se baseia no aprendizado
supervisionado, porém, além de presumir entradas de dados rotulados, presume-se a entrada
de dados nao rotulados. O objetivo ¢ utilizar as informagdes rotuladas para extrair o problema
e guiar o aprendizado a partir dos dados ndo rotulados. No contexto de analise de sentimentos
para o Twitter (TSA), essa abordagem pode ser considerada por conta da dificuldade de se

encontrar colegdes de tweets em lingua portuguesa pré-rotulados. (BRUCE, 2001).

No trabalho de Silva (2016) ¢ identificado trés métodos de abordagens para o
aprendizado semi-supervisionado em TSA, sendo eles: baseado em grafos, baseado em
self-training e co-training e baseado em topicos. Em método baseado em grafos, dados de
entrada (tweets) sdo propagados para os dados ndo rotulados, onde o processo de propagagao

de rotulos necessita do calculo das similaridades entre as instancias dos dados.

Em método baseado em self-training e co-training ¢ realizado por itera¢des, onde em
cada iteracdo, uma certa quantidade de instancias ndo rotuladas ¢ rotulada pela funcao de
decisdo que ¢ aprendida e incorporada aos dados de treinamento. A partir de suas proprias
previsdes e dos dados rotulados, o modelo de classificacdo ¢ treinado novamente para a

proxima iteracao.

No método baseado em tdpicos € proposto a constru¢do de um modelo de topico em
tweets rotulados para que modelos de sentimento especificos possam ser induzidos em cada
grupo encontrado. Para cada topico, o sentimento ¢ derivado de acordo com uma distribuigao

de palavras de opinido visando para construir um léxico de sentimentos.
2.6 APRENDIZADO NAO SUPERVISIONADO BASEADO EM LEXICO

Essa abordagem, diferente do aprendizado supervisionado, ndo utiliza dados
pré-rotulados e documentos para a criacdo de um modelo de aprendizagem e sim faz o uso de
l1éxicos (diciondrios) de sentimentos. Esse 1éxico de sentimentos sdo diciondarios de palavras,
ao invés de possuir como conteudo o significado de cada palavra, possui em seu lugar um
significado quantitativo sendo um namero entre -1 a 1, onde -1 ¢ o valor sentimental mais

negativo e 1 o valor mais positivo. Abordagens léxicas assumem que palavras possuem uma
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polaridade prévia, ou seja, uma orientagdo semantica independente de contexto e que podem

ser expressadas com um valor numeérico ou classe. (TABOADA, 2011).

Figura 2: Fluxo de aprendizagem ndo supervisionado baseado em Iéxicos

Entrada (Tweet)

/”-—---‘ﬁ\\ Estou me sentindo
\__/ | tdo cansado hoje

Alegre (+)
Triste (-)
odio (-)
Amor (+)
Gostoso (+)
Cansado (-)

A 4

Pré-processamento

!

Negativo

Fonte: Adaptado de Benevenuto (2015)

A figura 2 representa o fluxo de uma andlise de sentimentos baseada em léxico. O
primeiro passo da classificagdo ¢ a entrada de um texto, no caso do exemplo, um tweet. O
segundo passo € realizar o pré-processamento para realizar um tratamento no texto e por fim
uma pesquisa no diciondrio de termos Iéxicos. Ao fim do processo, o método ¢ capaz de
definir qual a polaridade ou sentimento na sentenca de texto na entrada. (BENEVENUTO,
2015).

A construcdo desses diciondrios podem ser divididos entre duas classificagdes:
orientacdo semantica e intensidade de sentimento. Léxicos de orientagdo semantica sio
baseados em polaridade, ou seja, classifica as palavras por positivas e negativas. LIWC,
SentiStrength e WordNet sdo exemplos de dicionérios para lidar com andlises de orientacao
semantica. Léxicos de intensidade de sentimento vao além de determinar apenas a polaridade
binaria (positiva e negativa), mas também a forca do sentimento expresso no texto, trazendo a
possibilidade de reconhecer mudangas na intensidade do sentimento ao longo do tempo.

(HUTTO; GILBERT, 2014).
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3 METODOLOGIA
3.1 MATERIAIS

Os materiais que foram utilizados para o desenvolvimento do trabalho proposto sdo: A
linguagem de programacao Python, a API do Twitter, o banco de dados PostgreSQL, a
biblioteca de processamento de linguagem Natural NLTK, e a biblioteca spaCy. Na figura
abaixo ¢ apresentado o fluxo de execugdo do trabalho e o detalhamento das etapas que foram

realizadas no desenvolvimento do trabalho.

0

Figura 3: Fluxo de Trabalho
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Selecionar Perfis

Coletar, filtrar e
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Resultados

D 1 %

Extrair aspectos

Na etapa 1 foi feita a selecdo manual de perfis de mulheres que atuam na area de
tecnologia da informagdo para a extracdo dos fweets e seus comentarios. Os critérios para a
selecdo dos perfis foram: mulheres que atuam na éarea da tecnologia de alguma forma, por
exemplo, trabalham na érea, criadoras de conteudo, participantes de comunidade de codigo
aberto. E também possuam ao menos 5 mil seguidores, para garantir uma grande troca de
tweets e assim também tendo uma grande quantidade de dados a serem analisados. Foram
selecionadas 15 mulheres baseado nos critérios acima, sendo todas ativas recorrentemente na

rede social.
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Na etapa 2 foram coletados 19.468 tweets realizados durante um periodo de 6 meses
por cada perfil e a partir deles foram filtrados os comentarios. Posteriormente, esses tweets
foram armazenados no banco antes da etapa de tratamento de dados para manter a base de
dados original. Para esta coleta e filtragem dos tweets foi utilizado a linguagem Python, que ¢é
uma linguagem de programacdo de alto-nivel, dindmica, orientada a objetos e funcional,
mantida pela Python Software Foundation (PSF). Inclui estruturas de alto nivel como listas,
dicionarios, complexos, além de modulos prontos para uso, frameworks de terceiros como
Django, Flask, que fornecem ferramentas para desenvolvimento de projetos. E uma
linguagem multiparadigma, que suporta programac¢do modular e funcional, além de orientada
a objetos. (PYTHON, 2022). E o TwitterAPI, que é uma API (dApplication Programming
Interface) desenvolvida pela rede social Twitter, que permite que desenvolvedores acessem as
principais funcionalidades do Twitter utilizando métodos padronizados como: postar tweets,

pesquisar tweets, filtrar tweets, acessar seguidores de um usuario, (TWITTER, 2022).

Para o armazenamento dos tweets foi utilizado PostgreSQL, um sistema gerenciador
de banco de dados relacional de cédigo aberto criado a 30 anos pelo PostgreSQOL Global
Development Group (POSTGRESQL GLOBAL DEVELOPMENT GROUP, 2022). Nesse
banco de dados sera armazenado todos os dados coletados (tweets) e o resultado do

pré-processamento dos dados e da analise de sentimentos.

Na etapa 3 foi realizada a etapa tratamento na base dos tweets coletados, foram
aplicados a normalizacdo (remocdo de simbolos especiais pontuacdo, emoticons, emojis €
tags), remocao de stop-words, lematizagdo, correcdo ortografica, e pos-tagging dos textos dos
tweets extraidos. Apds o tratamento, os fweets foram armazenados no banco de dados. Para
essa etapa, foi utilizado a biblioteca NLTK (Natural Language Toolkit) ou Kit de ferramentas
de linguagem natural, uma biblioteca Python de codigo aberto para processamento de texto
desenvolvido em 2001 pela Universidade de Pensilvania. A biblioteca contém um conjunto de
modulos para classificacdo, tokenizacdo, lematizacdo, marcacdo, andlise e raciocinio

semantico. (NLTK, 2022).

Na etapa 4 foi desenvolvida a identificacdo dos aspectos dos tweets coletados da etapa
anterior. A partir da etiquetagem morfologica realizada na etapa de pos-tagging, foi
identificado os aspectos de cada sentenca. Cada aspecto foi armazenado em uma planilha e
essa planilha foi utilizada para verificar a frequéncia de cada aspecto selecionado. Para isso

foi utilizado a biblioteca spaCy, uma biblioteca Python de codigo aberto que também traz
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ferramentas para o processo de linguagem natural. Com o suporte para 72 idiomas e 80
pipelines treinados para analise de dependéncia, pos-tagging, tokenizacdo, analise

morfologica entre outros. (SPACY, 2022)

Na etapa 5 foi gerado e apresentado o relatorio dos resultados da extragdo de 2130
aspectos coletados e o calculo da frequéncia dos mesmos em toda a base de dados através de

graficos e tabelas.
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4 RESULTADOS E DISCUSSOES

Essa secdo apresenta os resultados obtidos no desenvolvimento do trabalho e as
discussoes levantadas referentes aos resultados. Esta secdo segue com a apresentacao inicial
das etapas para extragdo de aspectos e posteriormente os modulos desenvolvidos: coleta de

dados, tratamento dos dados e identificagdo de aspectos como demonstrado na figura abaixo.

Figura 4: Arquitetura das etapas de extracdo de aspectos
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1. Coleta de dados: Etapa onde ¢ feito a extracdo dos tweets e seus comentarios de cada
perfil selecionado para coleta de dados e a partir dessa coleta ¢ gerado um arquivo
CSV contendo todas as informagdes dos comentarios realizados.

2. Tratamento dos Tweets: Realiza a leitura do arquivo CSV gerado na etapa anterior e
inicia a o processamento de texto nos tweets para limpeza da base de dados,

3. Extracdo de Aspectos: Etapa que busca todos os tweets pré-processados na etapa
anterior de tratamento de dados e realiza a identificagdo de aspectos e sua frequéncia

na base de dados coletados.
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4.1 COLETA DE DADOS

Para a coleta dos tweets foi desenvolvido um moddulo em Python, utilizando uma
biblioteca chamada Tweepy para o acesso a API (Application Programing Interface) do
Twitter. A Tweepy permite um facil acesso a todos os métodos da API como listar tweets,

listar dados de um usuario e listar comentdrios de um tweet. A execugdo dessa etapa foi
dividida entre trés sub-etapas, sendo a primeira etapa a busca dos tweets realizados por pelos

15 perfis selecionados, filtrados por um periodo de 1 ano.

Figura 5: Arquitetura do médulo de coleta de dados
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Foram coletados 19.468 tweets e a partir deles foi gerado um arquivo CSV ao final da
coleta de dados e esses dados foram armazenados no banco de dados POSTGRESQL. No
arquivo CSV contém o texto de cada tweet realizado e seu respectivo ID na rede social
Twitter. Depois, na terceira etapa, ¢ realizada a limpeza dos dados processados e enviados
para o banco de dados em outra tabela para manter-se os dados originais e os dados tratados.
As segdes a seguir apresentardo com mais detalhes a realizacdo da extracao e tratamento dos

dados.

Para a extragdo dos tweets inicialmente foi definido o nome de usuarios dos perfis
selecionados, para isso foi criado um método chamado get users id. Esse método recebe

como parametro uma lista com o nome de usuario de cada perfil na plataforma e tem como
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funcdo fazer uma requisi¢do HTTP para API do Twitter para buscar o id correspondente ao
nome de usudrio e armazenar em outra lista para serem utilizados na busca dos tweets,

realizados no método get tweets.

Figura 6: Fluxograma da extragdo dos tweets
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Na figura acima ¢ apresentado o método get tweets, que tem como fun¢do buscar
todos os tweets de cada perfil selecionado durante um periodo de 6 meses, sem incluir
retweets (a republicacdo de um fweet realizado por outro usudrio). O método faz outra
requisicdo HTTP para a API, que retorna uma lista contendo todos os dados contidos em um
tweet, especialmente os replies (respostas) e o id de cada reply (resposta) que serdo utilizados
no projeto. A partir dessa lista foi criado um arquivo CSV, armazenando o id e o texto, onde
esse arquivo ¢ carregado para o banco de dados e ¢ criada uma tabela not _clean_tweets, com

as colunas Tiveetld e TwveetText.
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Figura 7: Schema do banco de dados
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Na figura 7 € representado o schema do banco de dados criado no processo de
extragdo de tweets. Nessa tabela sdo armazenados os dados que foram usados no modulo de
tratamento de fweets, onde o id (nimero de identificacdo inico do tweet € a chave priméria da
tabela (identificador tnico de registro em uma tabela no banco de dados). Antes de cada linha
do arquivo CSV ser inserida na tabela, ¢ verificado se o id e texto estdo armazenados para

evitar duplicidade dos dados.
4.2 - TRATAMENTO DE TWEETS

O modulo de tratamento dos dados coletados ¢ dividido em 4 partes correspondentes:
normalizacdo, tokenizagdo e correcdo ortografica, e pos-tagging conforme apresentado no

fluxograma abaixo.
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Figura 8: Fluxograma de tratamento dos tweets
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Como representado na figura acima, na etapa de tratamento de dados foi criado um

método chamado clean tweets que recebe como parametro todos os tweets coletados no

primeiro moédulo que estdo salvos no banco de dados. Neste método ¢ realizado a

normaliza¢do dos dados inicialmente Nas se¢des abaixo serdo apresentados com detalhes o

que cada etapa do tratamento foi feito.

A normaliza¢do ¢ a primeira etapa do moddulo de tratamento de fweets. Essa etapa

realiza a padronizacdo linguistica necessaria para lidar com as peculiaridades de uma base de

dados como tweets. URLS, nome de usudrios, hashtags sdo exemplos de peculiaridades. O

tratamento desses dados ¢ uma etapa crucial para o desempenho da classificagao que sera

realizada no médulo de analise de sentimentos. Na tabela abaixo ¢ apresentado um exemplo

desse tratamento utilizando um tweet extraido na etapa de coleta de dados.

Texto Normalizado

Texto Original

@evento Vocé€ ¢ mulher e quer atuar no
projeto? Se inscreva aqui até dia 02/09:
https://t.co/434444.  Compartilhe o
projeto, deixe sua estrelinha no
repositorio para receber os updates. E
quando estiver pronto, vamos gostar
muitoooo do seu feedback! :) #evento

vocé ¢ mulher e quer atuar no projeto se
inscreva aqui compartilhe o projeto
deixe sua estrelinha no repositorio para
receber updates e quando estiver pronto
vamos gostar muito do seu feedback
feliz



https://t.co/434444
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Tabela 1: Exemplo de normalizagéo

Todos textos que estdo destacados na tabela acima foram removidos ou substituidos,
conforme demonstrado na coluna a direita, e outros dados que também foram normalizados

durante essa etapa estdo indicados abaixo:

e Remocgao de hashtags. Exemplo: remove #evento

e Remocao de /inks. Exemplo: remove "https://t.co/434444"

e Remog¢do de nome de usuario. Exemplo: remove a marcacao de algum usuério
(@evento

e Remogdo de caracteres especiais. Exemplo: remove caracteres especiais como
$, *, e pontuagio.

e Substitui¢do de emoticons. Exemplo: substitui o emoticon de tristeza ":" por
triste.

e Remoc¢do de letras duplicadas. Exemplo: remove as letras duplicadas da

palavra "muitoooo", se tornando "muito".

A lista completa de todas as remogdes e substituicdes com suas expressoes regulares

utilizadas se encontram na se¢io APENDICE A.

A execucdo da segunda etapa do modulo de tratamento de tweets consiste em 3
sub-etapas, sendo elas: tokenizacao de palavras, remocao de stop-words, e stemming de
palavras. A primeira sub-etapa ¢ a tokenizacdao, que consiste no processo de quebrar uma
sentenca em unidades simples de fokems. Palavras, sentencas e caracteres podem ser
consideradas tokens. Para a realizagdo da tokenizagdo dos tweets, foi utilizado o modulo da

biblioteca NLTK word_tokenization e foi escolhida a tokenizacao por palavras.
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Figura 9: Exemplo de tokenizagao.

isso E um||exemplo

['isso','e’', 'um', 'exemplo]

Fonte: Autor
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Na figura 9 ¢ apresentado um exemplo de como ¢ realizado na tokenizacdo. A
tokenizacdo ¢ utilizada para facilitar a interpretagdo de cada palavra na sentenca para a
realizagdo das proximas etapas. O tweet ¢ passado pela fungdo quebrando o texto em tokens e
armazenados em uma lista. Essa lista sera utilizada para as etapas de remocgao de stop-words e

lematizagao.

Stop-words sdo palavras que atribuem somente significado sintatico a uma sentenca,
exemplo dessas palavras sdo: as, e, os, com, ou, para. Essas palavras ndo adicionam
significado a uma frase e ¢ necessario remové-las para a diminui¢do do conjunto de dados e
melhorar o desempenho de classificacdo que serd realizado na extracdo de aspectos, um

exemplo de um dos tweets coletados € demonstrado na tabela 2 abaixo.

Texto Texto com remocao de stop-words

vocé ¢ mulher e quer atuar no projeto se | mulher quer atuar projeto inscreva aqui
inscreva aqui compartilhe o projeto compartilhe projeto deixe estrelinha
deixe sua estrelinha no repositorio para | repositorio receber updates pronto
receber updates e quando estiver pronto | vamos gostar feedback feliz

vamos gostar muito do seu feedback
feliz

Tabela 2: Exemplo de remogao de stop-words a partir de um tweet extraido na primeira etapa

A tabela 2 mostra o resultado da remocao de stop-words do mesmo exemplo mostrado
anteriormente na etapa de normalizagdo. Foi utilizado o corpus stopwords disponibilizado
pela biblioteca NLTK em portugués, que recebe como parametro cada foken da listagem

realizada na etapa de tokenizagdo e verifica se € uma stop-word ou nao.
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A lematizagdo foi a ultima sub-etapa a ser realizada no modulo de normalizagdo, que
consiste em reduzir cada palavra da lista de palavras tokenizadas em sua palavra raiz, fazendo
com que seja evitada a redundancia de palavras. Por exemplo, os termos comer, comido,

comendo tem como raiz a palavra come.

Frase Frase apos a lematizagao
mulher quer atuar projeto inscreva aqui mulher quer atuar projeto inscreva aqui
compartilhe projeto deixe estrelinha compartilh projeto deix estrelinha
repositorio receber updates pronto vamos repositorio receb updat pronto vamo gostar
gostar feedback feliz feedback feliz

Tabela 3: Exemplo de lematizagdo a partir de um tweet extraido na primeira etapa

A terceira etapa do tratamento de tweets ¢ a corregdo ortografica. Essa etapa tem como
objetivo corrigir a grafia de todas as palavras fokenizadas coletadas e processadas nas etapas
anteriores. Para a realizagdo dessa etapa foi utilizada a biblioteca pyspellchecker,

construida em base do corretor ortografico construido por Norvig (2016).

Figura 10: Exemplo do algoritmo de corregao ortografica.
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O algoritmo recebe como parametro uma palavra e ela ¢ consultada no dicionario de
palavras conhecidas, se a palavra estiver listada, ndo € corrigida. Caso a palavra ndo for
encontrada, ¢ feita uma pesquisa no dicionario e a palavra ¢ corrigida pela palavra candidata
com maior frequéncia. Um exemplo de entrada e saida do algoritmo esta representado na

tabela abaixo:

Palavra Incorreta Palavra Corrigida
repositorio repositorio
virtualizao virtualizagao
felis feliz
proceso processo

Tabela 4: Exemplo de correcdo ortografica

O pos-tagging ¢ a ultima etapa do tratamento de tweets. Essa etapa ¢ responsavel por
identificar cada palavra em uma sentenga, sendo um etiquetador morfolégico que identifica a
classe gramatical de cada token dentro agrupamento de classes chamada de PoS
(Part-of-Speech), por exemplo: verbo, advérbio, adjetivos, substantivos. O conjunto dessas

palavras montam o que ¢ chamado de fagset. (JURAFSKY; MARTIN, 2000). O objetivo ¢é

reduzir a ambiguidade dentro do processo de tratamento de dados.

Tag Descricao
NOUN Substantivo
ADJ Adjetivo
ADV Advérbio
AUX Auxiliar
N Nome
ADP Preposicao
PR Pronome
VERB Verbo
SCONJ Conjungdo Subordinativa
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Tag Descrigao

CONJ Conjungdo

Tabela 5: Exemplo de tagset

Na tabela acima ¢ representado as tags utilizadas nessa etapa e sua respectiva classe
gramatical dentro do agrupamento de classes PoS universal. Usando tagsets, as palavras serdo
etiquetadas como: verbos por VB, artigos por AR, adjetivos por AD e pronomes como PR,

como exemplificado na figura 11 acima.

Figura 11: Exemplo de sentenca etiquetada a partir de um tweet coletado.

PR N ADV ADP N SCONJ VERB N

Me motivo muito pela ideia de capacitar pessoas

SCONJ VERB N ADV ADP N ADJ

para desenvolver tecnologia através do conhecimento coletivo

Fonte: Autor

Para o algoritmo para identificacao de cada tagset foi utilizado a biblioteca spaCy, que
possui um corpus treinado e classificado com mais de 500 mil palavras etiquetadas em
portugués extraidos de corpos de texto de noticias, artigos e midia. Foi criado uma fun¢do que
recebe cada token (extraidos da etapa anterior) como parametro e consulta o corpus treinado e

etiquetando cada token com sua respectiva tagset.
4.3 EXTRACAO DE ASPECTOS

Essa etapa se concentra na extracao de aspectos sobre cada tweet coletado. O processo
de identificacdo de aspectos ¢ realizado em cada tweet pré-processado na etapa de tratamento
de tweets. O algoritmo percorre a cada token de um ftweet identificando em qual classe
gramatical o foken pertence dentro da sentenga. Caso seja identificado como um substantivo
ou um sujeito nominal, a palavra ¢ classificada como um aspecto. Na figura abaixo ¢

exemplificado a identificacdo de um aspecto.



Figura 12: Exemplo de fluxo do algoritmo de extrag@o de aspectos.
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Quando o aspecto ¢ identificado, ele ¢ adicionado a uma lista de aspectos que ¢ criado

um arquivo csv que serd utilizado na proxima etapa responsavel por definir a frequéncia dos

aspectos. Para identificar a frequéncia de cada aspecto selecionado, foi criado uma fungio que

percorre o arquivo csv com a lista de todos os aspectos coletados, verificando quantas vezes o

mesmo aspecto esteve presente na listagem. Por fim, o algoritmo retorna os aspectos e

quantidade em ordem de maior nimero de frequéncia.

Foram extraidos 2130 aspectos com suas descri¢des e frequéncias em todos os 19.468

tweets coletados. A organizacdo do resultado foi realizada em duas planilhas. A primeira

planilha contém todos os aspectos coletados com suas respectivas descri¢des, um exemplo de

alguns extraidos serd apresentado na figura abaixo.



Figura 13: Tabela com alguns aspectos selecionados

Aspecto Descrigdo
equipe incrivel
produto simples
servigo bom

time responsavel
hotel diferente
album sensacional
teste urgente
evento maravilhoso

I3

Fonte: Autor
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A segunda planilha extraida ¢ o resultado de todos os aspectos e sua respectiva

frequéncia em todos os tweets coletados. A lista completa com os aspectos e sua respectiva

frequéncia se encontram na se¢io APENDICE B. Na figura abaixo é apresentado um grafico

com alguns aspectos mais frequentes e o valor de vezes que foram mencionados. Observa-se

no grafico que muitas palavras frequentes possuem relacao entre si € com o contexto buscado

no trabalho, que ¢ a area da tecnologia. Palavras como: evento, empresa, trabalho, curso,

negocio, processo, sao palavras presentes no dia a dia na comunicagao entre pessoas da area.
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Figura 14: Grafico com aspectos selecionados ¢ sua frequéncia

pessoas
mundo
galera
pessoal
emprasa
problema
vida
empresas
evento
trabalho
curso
inscri¢oes
negocio

processo

180 225 300

Fonte: Autor

Porém, a utilizacdo do Twitter trouxe dificuldade de atender todos os respectivos
pontos iniciais para realizar a analise de sentimento de algum texto, pois seu ponto principal é
a identificacdo de aspectos. O contexto abordado ndo possui aspectos e entidades definidos
com suas respectivas polaridades, a falta desses dados podem tornar dificil a realizacdo de

uma analise de sentimentos relevantes e com alta precisao.
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5 CONSIDERACOES FINAIS

O presente trabalho teve como objetivo realizar a extragdo de aspectos em comentarios
de tweets na lingua portuguesa de mulheres presentes na area da tecnologia. O trabalho foi

dividido em coleta de dados, tratamento de fweets e identificacdo e extragdo de aspectos.

Na coleta de dados, a utilizagdo da biblioteca tweepy foi uma boa alternativa para a
extracdo dos tweets, sendo possivel filtrar por data, por quantidade de tweets e por cada perfil
selecionado. Porém, houve uma limitacdo de acesso a API do Twitter por conta da divisdo de
acessos que a plataforma restringe e neste trabalho ndo foi possivel acessar o acesso de maior

nivel, o que causou uma dificuldade para a busca direta dos comentarios de cada fweet.

Na etapa de tratamento de tweets, a biblioteca NLTK foi de maior importancia para
todas as sub-etapas realizadas. O modulo de tokenizagdo de palavras, remoc¢ao de stop-words
e lematizacdo para a lingua portuguesa foi preciso. A etapa de pos-tagging utilizando a
biblioteca spaCy desempenhou um 6timo papel para realizar a etiquetagem morfologica nos
tweets, porém houve uma dificuldade com a presenca de palavras em inglés dentro das

sentencas escritas na lingua portuguesa.

Na etapa de extracdo de aspectos, embora nao tenha sido possivel continuar para a
etapa de analise de sentimentos e ndo foram encontrados aspectos e entidades bem definidos,

estes resultados podem ser utilizados como ponto de partida para trabalhos futuros.

Embora o trabalho tenha sido desenvolvido para o contexto da presenca de mulheres
na area da tecnologia, as etapas de tratamento de tweets e identificacdo de aspectos foram
construidas de forma independente, sendo possivel utilizar estas etapas em outros contextos,

porém apenas em textos escritos na lingua portuguesa.
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7 APENDICES

APENDICE A - Expressdes regulares de todas as remogdes e substituicdes realizadas no

modulo de tratamento de fweets.

Expressao Regular Substituicio/Remocio

Remocao de URLSs, ex: https://www.google.com

((www\.[\S]1)|(https?://[\S]+))

Remocao de nome de usuario, ex: @evento

@[\S]+

Remocao de hashtag, ex: #evento

#(\S+)

Remove datas, ex: 23/02/2000

\d+Ad+A\d+

Remove caracteres especiais, pontuacio e espacos duplos

\W+

Remove letras duplicadas, ex: muitooo

({1} muito

Tabela 6: Expressoes regulares para normalizagdo de tweets

Expressao Substitui¢io Emoticons
CAS?V-VNOs2:\=::\'V)) feliz D)), G (-5,
(:\s?D[:-D|x-?D|X-7D) risada :D, : D, :-D, xD, x-D, XD, X-D
(<3|:\*) amor <3, :*

G-7V1;-?DI\(-7;) feliz i), 3, 5-D, 5D, G, (<
CASA(:-\(DAs2:]V)-2) tristeza GGG )
G\N(E"NO tristeza 560G

Tabela 7: Expressoes regulares para tratamento especifico de emoticons



APENDICE B - Tabela de todos os aspectos extraidos e sua respectiva frequéncia.
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Aspecto Frequéncia
gente 569
pessoas 278
pessoa 125
coisa 93
cara 91
mundo 79
galera 69
dia 62
pessoal 61
empresa 60
problema 58
coisas 52
1ss0 50
vida 47
amiga 46
esse 42
tipo 39
mulher 39
empresas 38
deus 38
mae 38
amigo 35
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parte 34
maioria 32
evento 31
povo 31
trabalho 31
esses 31
curso 30
pai 28
tempo 28
ideia 28
inscrigoes 27
negocio 28
caras 25
homem 24
mulheres 24
uso 23
projeto 22
sonho 22
bolha 22
mano 22
voceé 21
ponto 21
essas 21
km 20
processo 20
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lugar 19
dica 19
nome 18
parabéns 16
comunidade 15
verdade 15
javascript 15
pais 15
sopa 15
twitter 15
mercado 15
falta 14
filha 14
essa 14
live 14
mao 14
jogo 13
noivo 13
objetivo 13
resto 12
pergunta 12
semana 12
livro 12
video 12
fato 12
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assédio 12
anos 11
front 11
programacao 11
culpa 11
momento 11
resposta 11
bicho 11
codigo 11
area 11
time 11
amor 11
dono 11
link 11
amigos 11
vaga 11
rede 11
questao 11
algoritmo 10
entao 10
pior 10
rolo 10
homens 10
banco 10
mina 10
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honra 10
bom 10
salario 10
realidade 10
show 10
fio 10
suficiente 10
saudades 9
classe 9
pena 9
vamo 9
conteudo 9
programa 9
meninas 9
dias 9
coracao 9
regra 9
base 9
one 9
op¢ao 9
bolo 9
caso 9
cidade 9
passo 8
luta 8
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palavra

linguagem

chance

site

tipos

conceito

presidente

teste

solugao

hora

quantidade

dinheiro

post

atencao

pais

menina

tecnologia

merda

modelo

dicas

experiéncia

palestra

assunto

encontro

ciclo
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minas

rapaz

perfil

projetos

palavras

episodio

fase

VEZES

caminho

cardio

kit

papo

estudo

bora

brincadeira

café

luz

jornada

bateria

colega

lado

forma

raga

S€r

qualidade
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corpo

comida

irma

conselho

funcionarios

~

cla

governo

cabelo

turma

historia

lista

lacida

aulas

email

eventos

desculpa

equipe

juro

artigo

tweet

esquenta

alias

musa

dona

testes




51

opinido

ego

versao

marca

linha

sol

amigas

diferenca

exemplo

argumento

entrevista

redes

reuniiao

importante

sénior

produto

computador

celular

firma

€poca

gatos

construcao

matriculas

tanto

programo
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transicao

meta

painel

abraco

tia

médico

medo

vontade

série

moga

crianca

familia

cor

ideal

voto

lideranca

remuneracao

dinamica

feedback

mentiras

motivo

comentario

metade

davida

segredo
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leitura

intengao

chefe

ferramentas

professora

professores

mel

problemas

real

spoiler

gringo

explicacao

cliente

odio

saudade

diabo

restaurante

bruxa

mail

nosa

bola

senhora

fa

sistemas

gosto
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dor

marido

basico

gestao

casa

oportunidade

discurso

maluco

aplicativo

mentira

iniciativas

rainha

ano

cenario

filme

moédulo

juntes

conversa

A

mes

mentora

plataforma

troca

sorteio

foto

cursos
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videos

ferramenta

trem

golpe

preco

preocupacao

aros

cabeca

definicao

comigo

treino

bolsonaro

ponte

situacao

vitoria

bug

frase

beneficios

responsabilidade

1dade

super

resultado

gestor

aplicagdo

verme
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pele

cargo

contato

motivacao

pop

professor

inferno

recrutadores

fonte

verdades

campo

VO

abstracao

contexto

cachorro

necessidade

servidor

meseEs

shape

performance

mensagem

transmissao

layout

avo

ovo
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remédio

detalhe

curiosidade

informacao

futuro

cabos

camera

investimento

agua

motorista

usuario

cérebro

musica

organizacao

academia

relacionamento

flores

proposta

jovens

pandemia

tema

estratégia

conto

engenheira

passo
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inscri¢ao

ingressos

vagas

lista

bots

grupo

democracia

teoria

teclado

chances

mapa

informacdes

grade

login

resumo

plano

dados

porta

comentarios

pesquisa

roupas

melhora

divida

tratamento

pincel
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aliens

partes

escolha

linkedin

educagdo

clima

regulamentagao

area

desafios

estagio

decisdo

carreira

populagdo

leiteiro

noticia

voz

siléncio

analista

experiéncias

resultados

mogo

macho

sorte

top

comportamento
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podcast

prefeito

treinamento

caos

mentiria

afirmacao

alegria

via

documentacao

monstro

musica

gangs

monte

black

conteudo

salarios

atendente

recrutadora

scan

geracao

gato

prédio

valor

github

seguidores
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numero

vizinho

maravilha

estado

camisa

obrigada

frutas

lance

bloco

fim

programador

desenvolvedor

desafio

feira

bolinho

agenda

poder

profissionais

fatores

namorado

foco

online

taxa

namorada

satisfacao
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questionamento

tristeza

fas

noite

tinto

céu

areas

drama

amores

gole

brasileiros

humanidade

estrutura

entrada

torres

edicao

sentimento

impacto

Sucesso

valores

temporada

questoes

conhecimento

receita

pa
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deusa

aniversario

emprego

inje¢do

caminhao

classico

sensacgao

primo

alunas

técnica

estacdo

documento

aplicagoes

pé

graus

autor

arquivo

entregador

rota

blog

postura

curriculo

ansiedade

mana

impressao
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existéncia

pao

objeto

espaco

debate

interesse

conexao

camiseta

padre

engajamento

codigos

caminhos

codigo

tarefa

noticias

ato

alunos

melhoras

abordagem

menino

familia

publico

ambiente

maneira

formas
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destino

rua

vacinas

obrigacao

banda

lenda

data

eleigoes

gerente

tech

loucura

caro

perddo

delicia

ar

ordem

férias

missao

conteudos

energia

gargom

treta

companheiro

termo

referéncias
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parcela

texto

cidades

bolsonarismo

mascara

roupa

neto

pesquisas

galeria

procura

posi¢ao

candidato

SOCOI1TO

perguntas

sindrome

eleitores

grupos

ViVO

workshop

pilar

nomades

times

parada

obra

orgulho
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auséncia

coroa

fator

prima

importancia

vezZ

carteira

tarefas

paginas

funcho

parente

nivel

salario

facebook

apartamento

jornalismo

hacker

padrao

bolhadev

principio

brinde

coreto

tentativa

maneiro

fratura
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referéncia

ceéna

uva

média

€scopo

foguete

maias

amizades

exercicio

pipoca

op¢oes

sites

pipeline

inspiracao

recorde

lobo

atualizacao

carga

colo

situacoes

placa

estabilidade

ninho

produtividade

desconto
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final

pros

candidatos

domingo

faculdade

papai

tamanho

copia

clientes

lives

minimo

estagiario

peso

padaria

refeicdes

atleta

sexta

barulho

volta

torcida

discusao

caneta

lampada

plug

hub




70

Iniciante

contas

preconceito

elenco

reforma

conclusdo

desejo

camarada

bar

adolescente

gaze

festa

sentido

loja

escritorio

universitarios

bagulho

participantes

obstaculos

crise

expectativa

louca

segundos

sonoridade

virus
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colegas

exeército

windows

note

fome

chave

solo

inteligéncia

maquina

timing

patrocinadores

cadeiras

convite

feriado

gratiddo

inovagao

formato

deusas

semestre

tour

gentes

chocolate

contrato

jornalista

Onibus
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1lusdo

controle

cadeira

mar

cansacgo

diretora

sangue

dificuldades

entrevistas

discussoes

lancamento

relacao

mudancas

buraco

comando

saude

minoria

artigos

imposto

custo

caixeiro

diferencas

obras

arquivos

pratica
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médica

ouro

tatuagem

maes

sotaque

lugares

motivos

painéis

frustracao

praia

altura

rancor

paciéncia

anjo

tiro

bunda

investidores

voltas

chato

perfis

personagens

fenOmeno

capitalismo

signo

efeito
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respeito

esquerda

zona

sumo

atualizagOes

descricao

papel

fogo

pedido

nordestino

estudantes

design

método

ferias

réssaca

idiomas

bolero

vacina

entrega

revisao

fruta

capacidade

sul

cd

criadores
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justificativa

dificuldade

sinceridade

vigilante

fotos

exame

jornalistas

ciéncia

oposto

pato

demanda

sistema

gasolina

€spacos

transportadora

manager

habilidades

update

midia

veia

jogador

copa

aula

policial

dependéncia




76

endereco

presenga

relatorio

pesquisadores

protesto

rango

nomes

romana

horas

casal

emogao

capa

travesti

ecofascismo

pesadelo

historias

autora

amizade

obsessao

oculos

gays

execucao

grupinho

emoji

beleza




77

treinamentos

consisténcia

insegurangas

reflexdes

moda

incéndio

funcao

sorvete

monitor

profissional

metabolismo

vitima

inglés

percepgao

aquisicao

diabos

atracao

relagoes

moral

senhoras

vantagem

pronuncia

cartao

radio

retorno




78

dieta

psicologo

terapia

novidade

peca

senhor

pilula

corda

ingresso

visto

software

apoio

brasileiro

SCres

morada

cheiro

estados

som

startup

dolar

vaso

usuarios

instancia

familias

casos




79

dilema

frio

policia

fantasia

filhos

cachorra

liberdade

1Irmao

cachorros

flag

quadro

crianca

diretor

realizagao

casas

falas

tio

bizarro

lesoes

exemplos

barba

saco

recrutador

praga

lembrete




80

bonito

mentalidade

pontos

Inata

gestores

mediadores

bichinho

rim

sabado

rosto

contratacao

lider

momentos

fraude

policia

video

respostas

minions

expert

agosto

janelas

workshops

embaixadora

praticas

davidas




81

trilha

palestras

amazona

droga

imagens

isolamento

efeitos

mapeamento

covil

mito

escola

contrario

distancia

eclipse

idea

incompeténcia

legal

audio

ligoes

coluna

vazamento

servidores

métodos

auge

mala




82

marketing

album

notificacoes

transacgao

inconsisténcia

vidro

fiscais

moderador

calcinha

bandidos

movimento

typescript

emails

bolhas

transparéncia

poster

engenheiro

leituras

gringos

melhor

lanca

upgrade

compilado

revolucionario

livros




83

favorito

criador

porcentagem

circuitos

hardware

rastilho

navegadores

controladora

cambiar

militante

trigonometria

papagaios

psicologo

estreante

games

comunidades

biblioteca

picha

massagem

bosta

utilidade

conversao

bobagem

engenharia

coesao




84

marceneiro

exploragao

fontes

mudos

moedas

operadores

monstros

riqueza

operagoes

expressao

nerd

lengo

ataque

demora

baixa

audacia

castanha

avaliag¢do

branco

gatinhos

papeis

audio

validacao

inicial

pendrive




85

cordas

fama

mostras

spotify

quebra

clube

robd

salgadinhos

churrasco

campeao

beca

animo

esgoto

atividade

ave

farinha

distracao

skin

babaca

nave

maconha

humilhagao

pane

guerreiros

misericordia




86

astro

especificagdo

mictorio

povinho

boatos

pretensao

tabagismo

bot

hashtag

busto

registro

sofa

astros

insénia

bonde

aleatoriedade

reacao

nervosismo

abstinéncia

adesivo

maldicoes

sensibilizacao

vizinhos

uniao

mato




87

lencol

pregadores

fumante

herdeiros

mesinha

gerenciamento

gravei

tampa

tabua

ganho

pubs

glébulos

jedi

larica

cuscuz

revelagao

boénus

pair

tempos

licao

canal

bagel

fregués

gafes

bonequinha




88

certificado

burocracia

aroma

apresentador

minutos

incas

proteina

especie

fobia

precioso

seniores

cadastro

marombeira

curiosidades

esquema

lojas

camarote

equilibrio

mimeografo

combo

nego

vovo

peticao

farol

posto




&9

portas

aspirador

apresentagcdo

ti

reis

bagunca

generalista

componentes

confiabilidade

Servico

prateleira

flexibilizacao

apresentadora

barbada

almoco

coragem

cloud

micro

acordem

barramento

escrotos

carroga

simbolo

parafusos

tintas




90

editores

prioridade

juntos

morte

saladeira

softwares

1mersao

brotheragem

softskill

castracao

rapidez

pontas

contras

cachos

sorteios

poténciastech

analise

parceira

consultoria

celebragao

indicacao

amantes

cientistas

legado

matematicos




91

relevancia

youtube

passador

repertorio

trajetoria

tirado

universo

confianca

comego

chuveiro

miopia

musculo

teia

hospital

hobby

laranja

felicidades

votacao

campead

elegancia

novembro

mecanismo

resolucao

lingua

cereja




reposicao

formacao

sabor

raiva

desbravadores

personificagao

bordel

obstaculo

empresto

campeoes

gloria

poste

alma

depoimentos

anemia

multiddo

metas

macroregiao

organizagdes

coletiva

operador

credenciais

repositorio

primavera

jaqueta




93

cursor

manifesto

comandos

raiz

mercadoria

gravacoes

engracado

desktop

consumidora

estruturas

marco

pagamento

lembranca

tanque

aguas

magia

migracoes

tabelas

possivel

psicologa

funcionaria

prematura

modernizacao

interpretacdes

danos




94

tempestade

algoritmos

museu

registros

turismo

reset

filantrépo

exploragao

microservicos

buscas

arvores

aurora

piadas

comediante

logo

colocacgao

séculos

pasta

paternidade

certificacao

visualizagdes

impressoes

cidadania

arrependimento

mimos




95

palpite

ingredientes

cisne

hipoteca

ranking

€scovas

secador

eletrodomésticos

dose

milagre

framework

selfie

noiva

boxe

clone

capricho

materiais

sinais

observador

sinusite

direito

complexo

eleicao

importa

eleitor




96

massacre

americanos

templo

cangao

nojo

continentes

historia

aviadores

original

camareiro

risada

elo

bilionarios

galinha

indagacao

descendente

admiragao

drogas

doenga

cheques

matraca

metaverso

cripto

raptos

acesso




97

capitalista

pontuacao

defeito

bloqueio

gentalha

inimigos

marcas

critica

finalidade

arranjo

mula

conta

habilidade

normal

personal

documentario

cassino

completo

fascista

pingo

namoro

musicas

caravana

exatas

genes




98

credibilidade

humanos

eternidade

frutos

fascismo

melatonina

desrespeito

disputa

piada

gémeas

reboco

boletim

religides

analises

coelho

ladainha

cOmMpromisso

carapuga

iphone

boticario

aplicativos

cilios

propriedade

objetiva

expectativas




99

inimigo

macarrao

escrito

matematica

chapéuzinho

prazos

técnicas

raiozinho

Z00

distingdo

promogoes

licor

preferéncias

mensagens

audios

iniciantes

precisa

cenas

van

bolos

consequéncias

estilo

solteira

alienigenas

sugestao




100

consciéncia

hélio

vergonha

bandeira

saudacao

fraturas

remédios

farmacia

fantasias

vento

task

comidas

cerimoOnia

busca

gastrite

garota

propaganda

marcos

gelatina

anico

manutencao

terminologia

foices

campus

flexao




101

analistas

crescimento

imagem

acidente

roubo

mesada

funcionalidade

linguagens

pensamento

prisao

cuidado

superstar

abreviagao

roleta

ratinho

bruxas

justica

merdas

fada

cereal

obvio

analisador

propriedades

professoras

letras




102

complexidade

trato

fofoca

CXCECSSO

nivel

musico

medico

camadas

trens

dracula

mensalidade

vestibular

telefones

diferenciagao

condicao

legumes

cones

proposito

licenga

perolas

trabalhador

provas

responsabilidades

grafismo

métrica




103

parceiro

origem

conflitos

descentralizagdo

ritmo

certeza

observacoes

narinas

dic¢ao

maquinista

jeito

inteligencia

selecao

substitui¢oes

assassinos

transplante

advogada

moleque

disparidades

categorias

termos

relato

escolas

abata

brasileira




104

encerramento

historiadora

picolé

atitudes

fervo

povos

canto

chefes

financiamento

Iniciativa

quadrinho

quarto

guias

orientadora

picaretas

maré

proxima

pretos

urnas

retorica

nazismo

laboratorio

vingadores

mudancga

racistas




105

funcionario

operacao

queda

fronha

karaoké

poderosos

sensacional

guerreiro

lei

graga

major

coletividade

pastor

contribuicoes

envolvimento

ambicioso

negros

natal

confusoes

prostituicao

general

desinformagao

console

estoque

filmes




106

crepioca

conhecido

ajuda

sintoma

esteredtipo

topo

preguica

retencao

alternador

mecanico

tecla

rotina

paozinho

mingau

sulistas

consideragdes

panorama

espiad

sons

joelhada

religido

tela

beijo

acaso

surto




107

seguranca

garganta

entretenimento

suportes

dominagao

condi¢des

frequéncia

frente

americano

bombeiro

prisma

seringa

titulo

provocagao

indiana

casamenteira

mafia

gafe

gabinete

links

migragao

futuros

levantamento

cachaca

tampo




108

fungos

madeira

cozinha

nova

conjunto

unha

mesas

engenheiros

tampos

merengues

kilos

risco

soliddo

mogas

bandido

policiamento

esséncia

transformagao

sindicato

boato

cativeiro

abdomen

ciimes

desespero

bandas




109

bullying

divoércio

quadrilha

panturrilhas

pedreiro

feiras

biceps

componente

click

apagador

ligacao

barreiras

senha

renda

vertebra

olho

cozinheiro

oportunidades

diferencial

volume

negligéncia

experiencia

negativa

espécie

frango




110

bluetooth

transferéncia

brownie

pedreiros

saldo

conselhos

telas

esteroides

risca

esterdides

industria

formularios

bibliotecas

natureza

acordo

casamento

individualidade

derivados

gostinho

influéncia

flacidez

musculatura

circulagao

calendarios

veteranos




111

soldado

s€émanas

tenis

mané

porcaria

minutinhos

floridas

venda

chdo

espinha

precos

arvore

hemisfério

alimentos

discursos

gol

Sacos

armas

vizinhanga

evolucao

secretaria

fulo

prova

observagao

efémero




112

agregado

limite

cais

drive

tecnica

autobnomo

juiza

ladrao

garotos

universidade

provedores

calgas

passaro

lentidao

especialistas

transportes

saleiro

visdo

diretoria

eleitorado

carater

agéncia

censo

administracao

instancias




113

titulo

capitdao

ideologia

patria

or¢camento

etapas

constituicao

luto

supermercados

imunidade

capitulo

vulnerabilidade

plenario

lutador

caminhoneiros

bones

nordeste

denuncias

campanha

atriz

tabela

espécime

urina

machado

genocidio




114

cura

pronomes

personalidade

causa

violinistas

forgas

cao

descontentamento

empreendimento

afirmagoes

aconchego

indicios

buffet

mangueira

consumidor

produtos

brisa

esquilos

sOcia

vitamina

apari¢ao

absurdo

desfile

SE€Nso

elevador




115

diaria

cha

idéia

imbecil

etimologia

cidadao

cantor

dindmicas

taca

estomago

desigualdade

peles

tumor

piercing

cartilagem

amarelo

carne

babado

narrativa

declaracao

discoteca

preparo

mordida

horménios

bases




116

financas

oculos

bolso

simbolos

misterio

ameixa

cenarios

sindical

finalizacao

paragrafos

famigerado

alienacao

patriotas

adversario

padrasto

violéncia

etapa

restruturacao

producdes

gracinha

asma

atual

respiro

gado

crente




117

baixo

presidéncia

documentos

premium

repercussao

individuos

escada

juntinhos

bastidores

inteira

estudante

lavagem

programas

esperado

gatilho

pecas

recomendacoes

conexoes

1nicio

abril

concorréncia

inveja

historico

personalidades

calor




118

profissao

dores

horéario

exposto

atribui¢des

dev

procrastinacao

coruja

operario

denuncia

agentes

policiais

prefeitura

ditadura

hétero

notebook

guria

excecoes

carag¢as

infraestrutura

detalhes

empregos

marcado

militincia

corrupgao




119

mentor

estudos

rocha

advogadas

estagiaria

pauta

prémio

princesa

reino

limites

feixe

doacao

face

relacionamentos

onda

escoria

traumas

rodapé

depressao

tentativas

tigela

acesa

vendas

reta

emprendedorismofeminino




120

1dentidades

fisica

voucher

lema

cargos

aprendizado

combate

estrutural

recrutamento

temas

reparacao

futebol

gostosas

roda

poténcias

agao

atividades

salas

fundadoras

curadora

tensao

lastimo

multa

apice

habito




121

galho

lembro

jogos

cola

pacote

trio

afeto

personagem

salvador

submissoes

paisagens

sSono

receptividade

sorveteria

chapéu

querida

armacao

algodao

brago

bobeira

chute

piramide

dialogo

esquecimento

memoria




122

1nverno

barato

velha

pagode

sintomas

banho

racismo

desigualdades

reportagem

block

cabelos

tortura

posicionamento

gerentes

restricao

médicos

economia

conjuge

senhorio

porcgoes

festas

filas

inflacdo

passagem

abelha




123

absurdos

palacio

costas

gota

vestido

botdo

chuva

promessa

morangos

especializacdo

tecido

malevoléncia

suporte

manchete

saia

pureza

professional

regras

prato

filhotes

bomba

trauma

companhias

elétrico

gasto




124

fabricante

taxi

explicagdes

paises

carregadores

trajeto

estacoes

proibigdo

polémica

relogio

monitoramento

cores

display

anel

entendimento

pescogo

percentual

oferta

nutricionista

cobertura

magica

interpretacdo

pombo

apito

ensino




125

signos

diagnostico

articulacdes

flerte

parto

comissao

nublado

fotografia

guia

amendoim

necessidades

embuste

milho

catalogo

paciencia

reflexao

exercicio

réserva

principal

indicagoes

forga

comparativo

trecho

movimentagao

apelo




126

variaveis

criacao

server

problematica

vantagens

filosofia

pagina

politica

reatores

configuragdes

demonstragao

artista

sapato

filho

ornitologia

generalizacdo

solugoes

alcance

contribui¢ao

cigarro

adogdo

publico

tatuador

arquitetura

compra




127

inspiracoes

esperan¢a

saga

tecnologias

plataformas

arroz

topico

prototipo

discordo

combinado

suplementos

transporte

atributos

heranca

relatividade

interface

hierarquia

reféns

perspectiva

provedor

acostagem

representacao

companhia

assuntos

engano




128

novela 1
estabelecimento 1
rancho 1
desabafo 1
formatura 1
construtor 1
injetor 1

Tabela 8: Frequéncia dos aspectos coletados




