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RESUMO 
 

 
 
 

A Normalizaç×ao de Texto (NT) é uma etapa importante para os algoritmos de aprendiza- gem de 

máquina e mineraç×ao de dados no processamento de linguagem natural (PLN). Ela padroniza os 

dados de entrada e tem mostrado melhorar o desempenho e a precis×ao dos modelos de PLN. 

Neste trabalho, realizamos um mapeamento da literatura das técnicas de  NT  e  outros  pré-

processamentos  no  contexto  de  redes  sociais,  em  espećÕfico,  do  Fa- cebook,  utilizando  como  

bibliotecas  digitais  os  repositórios  da  ACM,  Emerald,  IEEE, Science Direct, Scopus e 

Springer de artigos publicados em periódicos e conferÖencias. 

 
 

Palavras-chave:  Processamento  de  linguagem  natural,  Pré-processamento,  Normalizaç×ao de texto, 

Aprendizagem de máquina, Facebook 



ABSTRACT 
 

 
 
 
 
 

Text Normalization (TN) is an important step for machine learning and data mi- ning 

algorithms in natural language processing (NLP). It standardizes input data and has been shown to 

improve the performance and accuracy of NLP models. In this work, we conduct a literature 

mapping of TN techniques and other pre-processings in the context of social networks, 

specifically Facebook, using as digital libraries the ACM, Emerald, IEEE, Science Direct, Scopus 

and Springer repositories of articles published in journals and conferences. 

 
 

Keywords: Natural Language Processing, Preprocessing, Text Normalization, Machine Learning, 

Facebook 
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URL Localizador Unificado de Recursos 

IP Protocolo de Internet 
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1 INTRODUÇ A×O 
 

Na era da inteligÖencia artificial, geraç×ao de valor a partir de dados textuais escritos por  

humanos  está  cada  vez  mais  em  voga.    Como  sub-área  de  IA,  Processamento  de linguagem  

natural  (PLN)  tem  suas  próprias  demandas  de  tratamento  e  uso  de  dados. Dentre estas, 

Normalizaç×ao de Texto (NT) que é a etapa de pré-processamento de sistemas de PLN (Rahate and 

Chandak, 2019) tem um impacto significativo na qualidade geral desses modelos e sistemas 

(Li et al., 2018). 

A  etapa  de  pré-processamento  e  normalizaç×ao  de  dados  textuais  ́e  a  fase  onde, após a 

coleta de dados, se normaliza e padroniza as strings (cadeias de caracteres) com o intuito de 

diminuir tokens únicos e assim melhorar o desempenho, custo computacional, facilitar análises 

descritivas e melhorar a acurácia de modelos preditivos. 

As formas mais comuns de NT envolvem remoç×ao e substituiç×ao simples de carac- teres, 

técnicas de extraç×ao do radical de palavras, separaç×ao em tokens, além de métodos avançados de 

substituiç×ao e etiquetagem gramatical. 

Dentre as várias fontes de dados textuais dispońÕveis hoje em dia, as redes sociais tem  se  

mostrado  uma  grande  geradora  de  valor  com  diversas  aplicaç×oes  para  a  área  de PLN. Os dados 

advindos do Facebook, por ser a maior rede social usado no mundo, foram escolhidos como foco 

desse estudo.  Tais dados gerados por usuários comuns sofrem com a  informalidade,  múltiplos  

tipos  de  erros,  linguagem  de  internet  e  outros  desafios  que tornam a etapa de NT uma peça 

importante em tarefas de PLN (Krchnavy and Simko, 2017). 

Este trabalho faz uma pesquisa sobre pré-processamento e normalizaç×ao de textos 

publicados  no  Facebook  e  realiza  um  mapeamento  da  literatura  das  técnicas  de  NT, 

utilizando  como  bibliotecas  digitais  os  repositórios  da  ACM,  Emerald,  IEEE,  Science Direct, 

Scopus e Springer de artigos publicados em periódicos e conferÖencias.  Além disso, um  posśÕvel  

caminho  a  ser  seguido  para  o  desenvolvimento  de  uma  soluç×ao  de  NT  ́e apresentado. 

 
1.1 Motivaç×ao 

 

O uso da Internet e das redes sociais vem evoluindo com o passar dos anos e, apesar de 

frequentes escÖandalos e má reputaç×ao com conflitos de interesse ao público, o Facebook 
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e outras redes sociais cada vez mais tÖem novos usuários em suas plataformas. 

Este  cenário  tende  a  aumentar,  algo  que  pÖode  ser  observado  com  a  globalizaç×ao da 

SDQGHPLD� GD� YDULDQWH� GR� &RURQDY�ÕUXV� 6$56-CoV-2, no ano de 2020 e que continua ainda  a  

pervadir  o  mundo  mesmo  no  momento  de  publicaç×ao  deste  trabalho  em  2022. Com isso, muitas 

áreas da sociedade que n×ao utilizavam, tiveram de rapidamente passar por um processo forçado 

de transformaç×ao digital e se voltar ainda mais para o uso das tecnologias da Internet e redes 

sociais. 

A quantidade, e potencial qualidade, de dados gerados por essas redes online tem um 

insurgente aumento e n×ao dá sinais de diminuir a qualquer momento.  Nesse contexto, 

as  áreas  de  ciÖencia  dos  dados,  engenharia  de  aprendizagem  de  máguina  (AM)  e  PLN 
 

ganham um grande impulso e que deve ser explorado enquanto ganha traç×ao para os mais variados 

casos de uso. 

Para  tal,  como  sub-área  de  IA,  PLN  tem  uma  série  de  caracteŕÕVWLFDV  únicas  no ramo 

pois lida com dados de natureza espećÕfica, strings ou cadeias de caracteres em inglÖes, e necessita de 

limpeza e tratamento de dados, além de várias formas de enriquecÖe-los para garantir que o melhor 

potencial possa ser H[WUD�ÕGR dessas fontes. 

O Facebook, como maior rede social global usada no mundo, foi escolhido como 

plataforma de onde os dados advindos ser×ao focados neste mapeamento. 

 
1.2 Objetivo 

 

Este trabalho tem como objetivo realizar um mapeamento dos métodos propostos em 

outros estudos para pré-processamento e normalizaç×ao de dados textuais do Facebook, e com isso 

realizar uma análise dos resultados obtidos a partir desse mapeamento.  Dentro dos estudos 

analisados ser×ao procuradas respostas para as seguintes quest×oes: 

 
ͻ Q1:  Após a NT, qual processamento é realizado? 

 
ͻ Q2: Qual o idioma dos dados utilizados? 

 
ͻ Q3: Como os dados utilizados foram coletados? 

 
ͻ Q4: Quais os desafios encontrados em NT com dados de redes sociais? 

 
ͻ Q5:  Qual o impacto da NT na performance e acurácia dos modelos? 



12 
 

 
Ademais, visando apoiar o desenvolvimento de soluç×oes de NT, houve um enfoque nas 

técnicas e métodos utilizados, gerando-se uma Quest×ao Central de Pesquisa: 

 
ͻ QCP: Quais os principais algoritmos de pré-processamento e normalizaç×ao de texto para 

PLN com dados da rede social Facebook? 

 
Ao responder essas perguntas, este estudo servirá de apoio a quem se interessar em entender 

e avaliar os métodos atuais de pré-processamento e NT. Além disso, as respostas presentes neste 

trabalho servem de guia para quem vier a implementar alguma soluç×ao de NT com dados de redes 

sociais, em espećÕfico do Facebook. 

O caṕÕWXOR a seguir mostrará a metodologia utilizada para conduzir o estudo. 
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2 METODOLOGIA 

 
 

O trabalho foi conduzido conforme o processo descrito em (Petersen et al., 2008). De  

acordo  com  os  autores,  uma  revis×ao  sistemática  em  engenharia  de  software  deve  ser dividida em 

cinco etapas:  (i) definiç×ao das quest×oes de pesquisa, (ii) realizaç×ao de buscas por artigos primários 

relevantes nas fontes de pesquisa escolhidas, (iii) triagem dos artigos, 

(iv) busca de palavras-chave nos resumos, e (v) extraç×ao de dados e mapeamento. 
 
 

2.1 Pesquisa 
 

Como fontes de artigos publicados em periódicos e conferÖencias, a busca realizada incluiu 

seis bases de dados: ACM, Emerald, IEEE, Science Direct, Scopus e Springer. Todas essas 

bibliotecas digitais possuem páginas Web onde foi posśÕvel realizar as buscas pelas palavras-

chave de interesse. 

A pesquisa nessas fontes foi feita inicialmente com base nas palavras-chave: NLP, Text 

Normalization e Facebook.  Após a análise dos resultados foram acrescentados:  Natu- ral Language 

Processing, Text Preprocessing, Machine Learning e Artificial Intelligence, o que resultou na 

seguinte consulta: 

 
("NLP"   OR   "Natural   Language    Processing")    AND 

("Text Normalization" OR "Text Preprocessing") AND 

("Machine Learning" OR "Artificial Intelligence") AND ("Facebook") 
 

A  abreviaç×ao  NLP  foi  estendida  para  ampliar  resultados  e  mostrou-se  necessário o  

acréscimo  dos  termos  Machine  Learning  e  Artificial  Intelligence  para  garantir  que, dentro do 

contexto de PLN, seriam retornados resultados que envolvessem treinamento de  modelos,  pois  

frequentemente  o  termo  PLN  é  usado  genericamente  para  qualquer operaç×ao com texto. 

 
2.2 Triagem dos artigos 

 

A primeira busca retornou um total de 8612 artigos, levando em consideraç×ao todas as 

fontes.  Para selecionar os artigos mais relevantes para o estudo, foram realizadas trÖes etapas de 

filtragem, descritas a seguir: 
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2.2.1 Etapa 1 

 

Considerando que a primeira busca n×ao levou em consideraç×ao nenhum filtro dis- pońÕvel 

nas fontes pesquisadas, foi necessário realizar uma triagem por data, linguagem, tipo de 

documento e disponibilidade. Com isso os seguintes filtros foram aplicados: 

ͻ Apenas publicaç×oes realizadas nos últimos cinco anos 
 

ͻ Apenas artigos em inglÖes 
 

ͻ Apenas artigos e trabalhos de conferÖencias 
 

ͻ Apenas artigos DFHVV�ÕYHLV (acesso livre ou para membros da UFPE) 
 

A Tabela 1 mostra os resultados após a aplicac×ao desses filtros por fonte: 
 

Springer 83 
 

IEEE 327 

ACM 4 

Emerald 2 

Scopus 32 

Science Direct 86 

Tabela 1: Triagem Etapa 1 
 
 

Ainda nesta etapa, a base IEEE, em sua página Web, demandou uma etapa a mais que as 

outras envolvendo o desenvolvimento de uma string de busca com sintaxe diferente da oficial para 

garantir a associaç×ao das palavras-chave como nas demais bases.  Com esta nova consulta, os 

resultados entraram na mesma ordem de grandeza que as outras e a seguir foram aplicados os 

mesmos filtros. 

 
2.2.2 Etapa 2 

 

O  primeiro  filtro  n×ao  levou  em  consideraç×ao  o  conteúdo  dos  artigos,  por  isso  foi 

necessário a avaliaç×ao dos t́ÕWXORV e resumos de cada artigo para verificar se estavam coe- rentes 

com o tema proposto.  Nessa etapa foram retirados todos que n×ao utilizavam dados advindos  do  

Facebook,  como  por  exemplo  artigos  que  usavam  exclusivamente  conteúdo textual do Twitter, 

Reddit e outras redes sociais. 
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Nessa etapa foram selecionados apenas artigos que utilizavam dados do Facebook. 

A Tabela 2 mostra o resultado obtido: 
 

Springer 6 
 

IEEE 12 

ACM 1 

Emerald 0 

Scopus 5 

Science Direct 13 

Tabela 2: Triagem Etapa 2 
 
 

2.2.3 Etapa 3 
 

As  etapas  anteriores  n×ao  levaram  em  consideraç×ao  a  qualidade  dos  artigos  sele- 

cionados,  por  isso  foi  realizada  uma  análise  na  introduç×ao,  conclus×ao  e  partes  de  cada artigo 

para verificar se as perguntas propostas nesse estudo seriam respondidas. Com este intento, foi 

utilizado mecanismos de busca textual por palavras-chave associadas as quest×oes.  Além disso, 

foram exclúÕGRV estudos secundários. 

Nessa etapa, apenas artigos que responderam bem ao menos trÖes perguntas foram 

selecionados.  Os resultados dessa etapa est×ao apresentados na Tabela 3: 
 

Springer 3 

IEEE 5 

ACM 0 

Emerald 0 

Scopus 4 

Science Direct 8 

Tabela 3: Triagem Etapa 3 
 
 

Essa tabela mostra que a fonte com a maior quantidade de artigos selecionados foi a 

Science Direct com 8 artigos, enquanto que a Emerald e ACM apresentaram a menor quantidade 

n×ao tendo nenhum artigo selecionado. 
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2.2.4 Resultado 

 

O objetivo desse processo foi selecionar os artigos mais relevantes para responder as 

questoes propostas sobre métodos de pre-processamento e NT com dados do Facebook. Os 

resultados apresentados na próxima seç×ao s×ao referentes a análise apenas dos artigos 

selecionados. 

A Figura 1 mostra um resumo do processo de triagem dos artigos por fonte. 
 
 
 

 
 

Figura 1: Resumo Triagem 
 
 

A Tabela 4 mostra um identificador, o W�ÕWXOR� o ano e a fonte de cada artigo selecionado: 

ID 7�ÕWXOR Ano Fonte 

PS1 Abusive Comments Detection in Bangla-English 

Code-mixed and Transliterated Text Jahan et al. 

(2019) 

2019 IEEE 

PS2 Generate a list of Stop Words in Moroccan Dia- 

lect from Social Network Data Using Word Em- 

bedding NASSR et al. (2021) 

2021 IEEE 
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PS3 Machine Learning-Based Automated Tool to De- tect 

Sinhala Hate Speech in Images Silva et al. 

(2021) 

2021 IEEE 

PS4 Sentiment Analysis of Social Network Posts in 

Slovak Language Krchnavy and Simko (2017) 

2017 IEEE 

PS5 Social Networking Sites Data Analysis using NLP 

and ML to Predict Depression Hossain et al. 

(2021) 

2021 IEEE 

PS6 Multi-level embeddings for processing Arabic so- 

cial media contents Moudjari et al. (2021) 

2021 Science Direct 

PS7 Multi-label Arabic text classification in Online 

Social Networks Omar et al. (2021) 

2021 Science Direct 

PS8 Geographic Disaggregation of Textual Social Me- 

dia Data: A Machine Learning-based Approach Zahir 

(2022) 

2021 Science Direct 

PS9 Covid-19 fake news sentiment analysis Iwendi 

et al. (2022) 

2022 Science Direct 

PS10 Context-sensitive normalization of social media text 

in bahasa Indonesia based on neural word 

embeddings Kusumawardani et al. (2018) 

2018 Science Direct 

PS11 An integrated framework of learning and eviden- tial 

reasoning for user profiling using short texts 

Vo et al. (2021) 

2020 Science Direct 

PS12 An integrated multi-node Hadoop framework to 

predict high-risk factors of Diabetes Mellitus using 

a Multilevel MapReduce based Fuzzy Clas- sifier 

(MMR-FC) and Modified DBSCAN algo- 

rithm Ramsingh and Bhuvaneswari (2021) 

2021 Science Direct 

PS13 A textual-based featuring approach for depres- 

sion detection using machine learning classifiers and 

social media texts Chiong et al. (2021) 

2021 Science Direct 
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PS14 An effective Decision Support System for social 

media listening based on cross-source sentiment 

analysis models Ducange et al. (2019) 

2018 Scopus 

PS15 Machine Learning-Based Analysis of the Associ- 

ation between Online Texts and Stock Price Mo- 

vements Frantißsek Daßrena and Zßißzka (2018) 

2018 Scopus 

PS16 Social Media Cross-Source and Cross-Domain 

Sentiment Classification Zola et al. (2019) 

2019 Scopus 

PS17 Suspicious Activity Detection of Twitter and Fa- 

cebook using Sentimental AnalysisAl Mansoori et al. 

(2020) 

2020 Scopus 

PS18 Not All Swear Words Are Used Equal: Attention 

over Word n-grams for Abusive Language Identi- 

fication JarqúÕn-Vásquez et al. (2020) 

2020 Springer 

PS19 SentiVerb system: classification of social media text 

using sentiment analysis Singh and Sachan 

(2019) 

2019 Springer 

PS20 Distant Supervised Construction and Evaluation 

of a Novel Dataset of Emotion-Tagged Social Me- dia 

Comments in Spanish Tessore et al. (2022) 

2020 Springer 

 

Tabela 4: Triagem Resultado 
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3 RESULTADOS DA PESQUISA 

 
 

Nesse caṕÕWXOR ser×ao mostrados os resultados das perguntas definidas no objetivo desse  

estudo,  e  também  uma  analise  quantitativa  e  qualitativa  desse  resultado.   Além disso, uma 

análise geral da pesquisa e do conteúdo dos artigos também será apresentada. 

 
3.1 ImportÖancia do tema 

 

Ao analisar os artigos selecionados foi confirmado que o tema de pré-processamento e NT, 

estudado nesse trabalho, tem ganhado cada vez mais relevÖancia nos últimos anos. Ao olhar para 

o ano de publicaç×ao dos artigos selecionados, foi observado que a maioria foi publicada no ano 

de 2021. O ano de 2022 naturalmente apresenta um valor abaixo que 2021, pois a pesquisa foi 

realizada no primeiro semestre de 2022. 

A Figura 2 mostra a quantidade de artigos por ano: 
 
 

 
 

Figura 2:  Ano de publicaç×ao 
 

Esse aumento na quantidade de estudos que referenciam o tema confirma o que foi 

apresentado pelos autores Omar et al., que afirmam, em seu estudo publicado no ano de  2021,  que  

a  reduç×ao  do  uso  de  memória  e  requisitos  de  processamento,  através  do pré-processamento  de  

dados, é  de  alta  importÖancia  mesmo  com  os  avanços  de  hardware 

dos  últimos  anos  (Omar  et  al.,  2021).   Os  autores  Ramsingh  e  Bhuvaneswari  também 
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afirmam que a limpeza de dados ajuda a tornar os dados mais adequados para analytics, 

plataformas  que  ajudam  a  tomar  decis×oes,  cada  dia  mais  requisitadas  na  era  da  ciÖencia de 

dados (Ramsingh and Bhuvaneswari, 2021). 

A  próxima  seç×ao  corresponde  a  análise  realizada  a  partir  das  respostas  coletadas da 

quest×ao de pesquisa Q1:  Após a NT, qual processamento é realizado? 

 
3.2 Processamentos realizados após NT 

 

A primeira  quest×ao,  Q1,  proposta  nos  objetivos  desse  trabalho visa  entender  que 

processamento  ́e  realizado  nos  estudos  analisados  para  entender  que  técnicas  tÖem  sido usadas 

atualmente na NT com dados do Facebook. De forma geral, foi verificado que os  artigos  tÖem  

como  objetivo  principal  realizar  classificaç×oes  com  o  uso  de  técnicas  de inteligÖencia artificial e 

aprendizagem de máquina para diversos casos de uso. 

Essa  clara  tendÖencia  em  utilizar  aprendizagem  de  máquina  para  gerar  valor  com dados  

textuais  de  redes  sociais é  justificada  pelo  fato  de  que  esses  sistemas  superam  os métodos 

tradicionais, baseados no trabalho humano. 

A  maioria  dos  trabalhos  analisados  se  usou  de  técnicas  de  classificaç×ao  com  AM como  

foi  o  caso  de  Chiong  et  al.   que  visava  realizar  detecç×ao  de  depress×ao  através  de textos curtos 

(Chiong et al., 2021).  Singh e Sachan criaram um sistema para classificaç×ao de textos de ḿÕGLDV 

sociais com análise de sentimento, no artigo SentiVerb system:  clas- sification of social media text 

using sentiment analysis (Singh and Sachan, 2019). 

Os autores Jahan et al., assim como Mansoori et al., buscavam realizar detecç×ao de 

comentários abusivos e comportamento suspeito de outras atividades ilegais.  O primeiro utilizou-

se de classificaç×ao de AM, já o segundo, uma abordagem de análise de sentimento baseada em 

léxico (vocabulário). 

Alguns estudos, como o dos autores Moudjari et al. e Iwendi et al., propuseram uma 

abordagem  de  aprendizagem  profunda,  com  o  intuito  de  realizar  análise  de  sentimento. 

Um dos artigos chegou a realizar análise baseada em AM da associaç×ao entre textos online e 

movimentos de preços de aç×oes (Frantißsek Daßrena and Zßißzka, 2018). 

Um  pequeno  conjunto  de  estudos  focaram  em  realizar  anotaç×ao  de  dados  (data 

annotation, tarefa de etiquetar manualmente um conjunto de dados para treinamento). Um  

exemplo  é  o  estudo  dos  autores  Tessore  et  al.,  que  desenvolveram  um  dataset  em espanhol 

etiquetado com emoç×oes atreladas à palavras e frases (Tessore et al., 2022). 
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Por fim, um único artigo dos autores Kusumawardani et al.  se usou de técnicas de 

aprendizagem  profunda  para  criaç×ao  de  Word  Embeddings  (representaç×oes  vetoriais  de 

palavras) (Kusumawardani et al., 2018). 

A figura 3 abaixo mostra a quantidade de artigos que se encaixam em:  Classificaç×ao de  

AM,  Classificaç×ao  de  AP,  Data  Annotation,  Criaç×ao  de  Word  Embedding  e  uso  de análise 

de sentimento baseada em léxico: 

 
 

 
 

Figura 3:  Processamentos realizados após NT 
 
 

A seç×ao a seguir mostra a análise realizada a partir das respostas para a segunda quest×ao 

de pesquisa Q2:  Qual o idioma dos dados utilizados? 

 
3.3 Idiomas utilizados 

 

Diferentes idiomas tÖem diferentes necessidades de pré-processamento e NT (Omar et al., 

2021).  Durante a realizaç×ao das quest×oes de pesquisa deste trabalho foi inferido que a depender do 

idioma, diferentes técnicas seriam utilizadas para se adequar às necessidades lingúÕVWLFDV  do  idioma  

em  que  os  dados  se  encontravam.   Apesar  de  n×ao  subdividir  as técnicas  que  estavam  sendo  

utilizadas  à  que  linguagens,  foi  procurado  entender  quais ĺÕQJXDV tem maior presença nas 

pesquisas cient́Õficas com dados do Facebook nos últimos anos. 
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A  quest×ao  de  pesquisa  Q2  procura  responder,  de  forma  sucinta  e  direta,  quais idiomas  

foram  os  mais  encontrados  e  fazer  uma  análise  geral  de  comentários  sobre  as especificidades 

das O�ÕQJXDV� 

A PDLRULD� GRV� HVWXGRV� DQDOLVDGRV� WUDEDOKDYDP� FRP� GDGRV� HP� O�ÕQJXD� LQJOHVD�� VH- guido 

imediatamente pelo árabe.  Foi encontrado um número significativo de artigos que n×ao 

explicitavam de forma clara com que idioma estavam trabalhando.  Apesar da possibi- lidade de 

inferir que seriam em inglÖes ou na ĺÕQJXD nativa do autor principal, foi prefeŕÕvel mantÖe-los como 

classe Na×o Responde para uma maior conformidade. 

A Figura 4 mostra o resultado dos idiomas das bases de dados utilizadas nos artigos. Alguns 

DUWLJRV�TXH�TXH�XVDUDP�GDGRV� FRP�PDLV� GH� XPD� O�ÕQJXD� IRUDP�FRQWDGRV� �� YH]HV� HP cada classe de 

idioma utilizado. 

 
 

 
 

Figura 4: Idiomas utilizados 
 
 

Observa-se uma alta variedade de idiomas mesmo com apenas 20 artigos seleci- onados,  10  

classes  foram  contadas  entre  elas:  1  para  Na×o  Responde,  7  ramos  de  ĺÕQJXD�diferentes, 1 dialeto 

árabe e 2 indo-arianos. 

O  idioma  inglÖes,  confirmando  ser  o  idioma  mais  utilizado  globalmente  para  pes- quisas, 

teve 6 artigos seguido do árabe com também 6 artigos, 1 deles contudo, artigo dos autores  

NASSR  et  al.,  se  especializava  no  dialeto  marroquino,  também  conhecido  com Darija, sendo 

contado separadamente o que expandiu ainda mais a alta variabilidade de 
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idiomas encontrados. 

Dentre os autores de ĺÕQJXD árabe, Omar et al.  em seu artigo sobre multi-classificaç×ao de texto, 

pontuam que a ĺÕQJXD árabe é altamente flexional e derivacional com várias for- mas de palavras e 

diacŕÕWLFRV (acentuaç×oes) que transformam radicalmente o sentido das palavras (Omar et al., 2021), 

dando forte Öenfase a etapa de NT como ponto crucial para PLN em árabe. 

Dentre  os  20  artigos,  2  deles  realizaram  análises  e  experimentos  com  2  idiomas. Os 

autores Jahan et al. em Abusive Comments Detection in Bangla-English Code-mixed and Transliterated 

Text  realizaram  detecç×ao  de  comentários  abusivos  tanto  em  bengalÖes (ĺÕQJXD oficial de 

Bangladesh) como em inglÖes, além de experimentar técnicas de traduç×ao e mistura dos 2 idiomas 

(Jahan et al., 2019). 

Ademais, os autores Zola et al. tiveram resultados de pesquisa bastante promissores com 

classificaç×ao de sentimento tanto em inglÖes quanto em italiano (Zola et al., 2019). 

A próxima seç×ao apresenta o resultado obtido das respostas da quest×ao de pesquisa Q3: 

Como os dados utilizados foram coletados? 

 
3.4 Meios de coleta de dados 

 

A quest×ao de pesquisa Q3 visa entender quais os meios empreendidos para coletar os  

dados  da  rede  social  Facebook.   Esta  ́e  uma  quest×ao  considerada  delicada  no  meios cient́Õficos 

e de ciÖencia de dados pois as APIs (interfaces de comunicaç×ao via programaç×ao) do  Facebook  s×ao  

bastante  restritivas,  o  que  torna  a  coleta  de  dados  muito  limitada  se comparadas a outras redes 

como o Reddit e Twitter que s×ao bem mais permissivas. 

5 artigos afirmaram utilizar a Facebook API. E, ratificando o ponto supracitado, os 

autores Ramsingh e Bhuvaneswari descreveram as limitaç×oes da API como 600 dados por IP e no 

máximo 50 operaç×oes por lote.  Para contornar estas limitaç×oes os autores de- senvolveram um 

modelo linear para extrair o máximo de dados com a menor redundÖancia posśÕvel.  De forma 

automática, em diferentes pontos no tempo, requisiç×oes foram feitas e RV�GDGRV�HUDP�H[WUD�ÕGRV�HP�

JSON em tempo real (Ramsingh and Bhuvaneswari, 2021). Os pacotes de software utilizados no 

artigo foram descritos. 

2 artigos afirmaram utilizar a técnica de Web crawling (rastreador Web) onde um 

programa testa diferentes URLs de forma a conseguir acessar endereços Web válidos.  Os autores 

Vo et al. desenvolveram uma ferramenta para rastrear automaticamente dados 
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de usuários selecionados aleatoriamente no Twitter e Facebook (Vo et al., 2021). 

Segundo  Omar  et  al.,  a  coleta  de  dados  em  mṌGias  sociais  online  é  um  processo 

demorado e representa uma parte essencial da classificaç×ao de texto (Omar et al., 2021), por 

conseguinte, os autores programaram um rastreador Web (Web Crawler) que rola automaticamente 

para baixo páginas selecionadas do Facebook e Twitter mostrando todas as  postagens  e  tweets  e,  

em  seguida,  reúne  todas  as  postagens,  comentários  e  tweets  e armazena-os em um arquivo de 

texto. Os autores coletaram 60.000 postagens em duas semanas. 

Alguns  poucos  artigos  explicitaram  o  uso  de  técnicas  de  scraping  (varredura  e 

extraç×ao  de  conteúdo  de  páginas  Web)  como  meio  de  coleta,  a  exemplo  Jahan  et  al.   e 

Mansoori et al. É  importante salientar que,  apesar de ser posśÕvel inferir que os artigos 
 

que se referem ao meio de coleta via Web crawling também utilizaram Web scraping, foi 

preferido reportar isoladamente as classes na Figura 5. 

Junto ao uso da Facebook API, também com 5 artigos, o uso de datasets prontos foi uma 

das fontes de dados coletados mais reportada. Pode-se inferir que alguns desses datasets utilizaram-

se da API do Facebook para sua construç×ao mas foi prefeŕÕvel,  para efeito deste mapeamento, 

reportar os dados como a classe Datasets prontos. 

Finalmente, 2 artigos reportaram coleta manual de dados e 4 n×ao responderam. A 

Figura 5 mostra a quantidade de artigos para cada meio de coleta de dados. 

 

 
 

Figura 5: Meios de coleta de dados 
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A seç×ao a seguir mostra a análise realizada das respostas para a quest×ao de pesquisa Q4: 

Quais os desafios encontrados em NT com dados de redes sociais? 

 
3.5 Desafios encontrados 

 

A quest×ao de pesquisa Q4 visa entender quais os principais desafios encontrados ao se tentar 

pré-processar e normalizar dados textuais advindos de redes sociais.  Das quest×oes propostas nesse 

estudo, essa foi a que teve a menor quantidade de respostas. Dos 20 artigos selecionados, 15 deles 

n×ao apresentam os desafios encontrados no desenvolvimento de soluçoes para NT. 

Os  desafios  relatados  se  resumem  em:  complexidade  morfológica  e  linguagem  de 

internet, que refere-se a informalidade gramatical de textos dos usuários na Web. 

Os autores Silva et al.  afirmam em seu artigo sobre detecç×ao de discurso de ódio em  

cingalÖes  (ĺÕQJXD  do  Sri  Lanka)  que  os  textos  dos  usuários  n×ao  respeitam  regras  de gramática,  

linguagem  ou  ortografia  (Silva  et  al.,  2021),  dificultando  a  criaç×ao  de  regras de normalizaç×ao e 

aumentando o número de features(classes) para termos iguais. 

Na mesma linha, Jahan et al.  afirmam que há desrespeito pela ortografia, gramática e  

pontuaç×ao  corretas  quando  se  trata  de  escrever  comentários  na  internet  (Jahan  et  al., 2019).  

Kusumawardani et al.  acrescentam a este contexto o uso de ǵÕULDV e abreviaçoes de 

internet (Kusumawardani et al., 2018), que complicam ainda mais o processo de NT já que 
 

frequentemente s×ao gerados novos neologismos e express×oes de acordo com as tendÖencias 

vigentes. 

Krchnavy  e  Simko,  em  seu  artigo  sobre  análise  de  sentimento  em  eslovaco,  s×ao os que 

melhor exp×oem os desafios presentes na tarefa, ao afirmar que é preciso superar a complexidade 

morfológica das postagens, a qualidade da escrita e afirmam que a linguagem de internautas comuns 

muitas vezes sofre de informalidade, multiplicidade de estilos, neologismos, além de vários tipos 

de erros (Krchnavy and Simko, 2017). 

A Figura 7 mostra a quantidade de respostas coletadas para cada desafio. Os artigos 

que mencionaram mais de um desafio foram contados uma vez para cada classe. 
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Figura 6: Desafios encontrados 
 
 

A  próxima  seç×ao  apresenta  os  resultados  encontrados  a  respeito  da  quest×ao  de 

pesquisa Q5:  Qual o impacto da NT na performance e acurácia dos modelos? 

 
3.6 Impacto na performance e acurácia 

 

A quest×ao Q5 tem como objetivo mapear o impacto que a etapa de NT tem sobre o 

desempenho (performance) e acurácia de modelos treinados (precis×ao associada à tarefa onde a 

normalizaç×ao é aplicada), com e sem, esta etapa de tratamento e limpeza de dados. 

Infelizmente, apesar de ser este o grande objetivo da etapa de pré-processamento de  

dados  para  PLN,  melhorar  a  qualidade,  performance  e  acurácia  dos  modelos,  quase metade  

dos  artigos  selecionados  n×ao  responde  a  quest×ao,  10  deles  afirmam  melhorias tácitas sem 

medi-las e apenas 1 trabalho realiza mediç×ao do impacto na acurácia. 

Os artigos de NASSR et al. e Hossain et al.   afirmam categoricamente que a NT 

permite obter dados de boa qualidade e garante um melhor desempenho em análises (NASSR et 

al., 2021), assim como ajuda a aumentar a precis×ao do classificador.  Apesar da asserç×ao n×ao há 

mediç×oes nem uma explicaç×ao do porque dessas conclus×oes. 

Ainda na classe de artigos que afirmam melhorias sem medir, contudo expondo alguns 

pontos, Ramsingh e Bhuvaneswari trazem que a limpeza ajuda a melhorar a qua- lidade  dos  dados,  

ao  convertÖe-los  de  modo  adequado  para  análise,  e  afirmam  melhorar 
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a  precis×ao  do  resultado  (Ramsingh  and  Bhuvaneswari,  2021).   Trazendo  um  ponto  rele- vante  

para  entender  a  afirmaç×ao  de  melhoria  tácita,  Chiong  et  al.   reportam  que  a  NT tem um bom 

desempenho em trabalhos anteriores e é um passo essencial para reduzir a diversidade de palavras 

e facilitar o reconhecimento (Chiong et al., 2021). De fato, ao se diminuir a diversidade de 

palavras, em especial as que sa×o iguais mas grafadas de maneira diferente  ou  eqúÕvoca,  infere-se  

um  menor  número  de  classes  para  a  mesma  quantidade de instÖancias melhorando desempenho e 

acurácia por conseguinte. 

Zola et al.  trazem o mesmo ponto ao descrever que a NT pode ajudar na reduç×ao do 

número de features no texto, aumentando o desempenho da classificaç×ao (Zola et al., 2019).  Na 

mesma linha, Mansoori et al.  urgem que há potencial impacto no desempenho final  e  afirmam  

que  a  etapa é  de  grande  necessidade,  principalmente  se  os  dados  forem textos retirados do 

Facebook e/ou Twitter, caracterizados como dados n×ao estruturados (Al Mansoori et al., 2020). 

Por fim, ainda nesta classe, contudo dando explanaç×oes mais contundentes, Omar et  al.   

discorrem  que  o  pré-processamento é  uma  etapa  importante  no  processo  de  clas- sificaç×ao de 

texto.  A principal importÖancia de aplicar a NT é reduzir o número total de features no conjunto 

de dados, bem como melhorar o desempenho do classificador em termos  de  requisitos  de  recursos  

e  precis×ao  de  classificaç×ao.   Esta  etapa  [...]   resulta  na reduç×ao do número de termos com os quais 

o classificador precisa trabalhar.  Consequente- mente, reduz os requisitos de memória e 

processamento do sistema de classificaç×ao (Omar et al., 2021). 

A Figura 7 mostra a quantidade de artigos para cada classe de resposta sobre o impacto 

da NT na performance.  Como pode-se ver vários artigos afirmam melhoria sem medir. 
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Figura 7: Impacto na performance 
 
 

O único artigo que realiza avaliaç×ao e mediç×ao do impacto da NT na performance de 

classificadores é o grande Sentiment Analysis of Social Network Posts in Slovak Language que  realizou  

o  experimento  com  e  sem  cada  etapa  de  pré-processamento.   A  influÖencia das etapas de NT na 

acurácia foi confirmada como positiva para todos os classificadores XVDGRV� SRU� HOHV� �1D�ÕYH�

Bayes, Maximum Entropy e Support Vector Machine) em uma grandeza de até 12% no melhor 

caso. 

Krchnavy e Simko confirmam pelos resultados que todas as etapas de pré-processamento 

influenciam no desempenho final da classificaç×ao.  Em alguns casos o desempenho melhora 

um pouco, em outros a melhora é mais distinta.  Curiosamente, para todas as abordagens baseadas 

em aprendizado de máquina (NB, ME, SVM) o desempenho foi alcançado com a mesma 

configuraç×ao utilizando as técnicas de normalizaç×ao de emojis,  substituiç×ao de diacŕÕWLFRV 

(acentuaç×oes) e extraç×ao de radical (Krchnavy and Simko, 2017).  (Todas essas técnicas e métodos 

ser×ao minunciosamente detalhadas na próxima sess×ao). 

Ademais,  os autores expandem a discuss×ao trazendo que a normalizaç×ao de emo- ticons 

introduziu melhorias de 0,64 a 3,65% para diferentes classificadores. A maior influÖencia  foi  notada  

no  caso  do  classificador  NäÕve  Bayes.   A  melhora  causada  pela  re- construç×ao diacŕÕWLFD variou 

de 1,33 a 9,80%.  Esta etapa de pré-processamento mostrou-se particularmente útil para o 

classificador de Maximum Entropy.  O mesmo se aplica à ex- 
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traç×ao de radical.  Quando desligado, o desempenho foi inferior, variando de 3,86% para SVM a 

11,56% para classificador ME. Todas essas etapas de pré-processamento provaram ser importantes 

para a análise de sentimentos em eslovaco (Krchnavy and Simko, 2017). 

A próxima seç×ao apresenta os resultados encontrados a respeito da quest×ao central de  

pesquisa,  QCP:  Quais  os  principais  algoritmos  de  pré-processamento  e  normalizaç×ao de texto 

para PLN com dados da rede social Facebook? 

 
3.7 Quest×ao central de pesquisa 

 

Essa  seç×ao  é  dividida  em  3  partes,  na  primeira  é  apresentada  uma  análise  das classes  

de  técnicas  utilizadas  para  o  pré-processamento  e  NT.  Na  segunda  parte,  uma análise  da  

classe  de  Remoç×oes  e  por  fim,  na  terceira,  um  aprofundamento  nos  métodos espećÕficos de 

Substituiç×ao encontrados nos artigos. 

O  objetivo  de  esmiunçar  cada  categoria  de  técnicas  visa  facilitar  um  posśÕvel  ca- minho 

para o desenvolvimento de uma soluç×ao de NT. 

A Figura 8 mostra a quantidade total de funç×oes executadas em cada categoria de 

técnicas.  109 operaç×oes de NT foram executadas ao todo nos 20 artigos selecionados. 

 

 
 

Figura 8:  Técnicas de pré-processamento 
 

A primeira categoria, ou classe, de técnicas de NT s×ao chamadas de Remoç×ao (por vezes 

chamada, limpeza) de texto (Iwendi et al., 2022), que se define como uma etapa 
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de  remoç×ao  simples  de  caracteres  (e.g.    números,  pontuaç×oes,  emojis)  ou  remoçao  da palavra 

inteira que contenha esses caracteres (e.g.  remoç×ao de hashtags,  #love;  menç×ao de usuário, 

@username). 

Da  mesma  forma,  a  segunda  categoria  de  técnicas  s×ao  chamadas  de  reconstruç×ao ou  

Substituiç×ao,  onde  ao  invés  de  se  remover  um  caractere,  ou  palavra  (conjunto  de caracteres),  

substitui-se  o  mesmo  por  outro  como é  o  caso  de  substituiç×oes  simples  por caracteres 

minúsculos e reconstruç×ao de diacŕÕWLFRV (acentuaç×oes) e outras mais complexas como  correç×oes  

ortográficas,  normalizaç×ao  de  emojis  por  sentimentos,  traduç×oes  e  até extraç×ao do radical de 

palavras. 

Essas transformaç×oes podem ser mais simples e diretas ou mais rebuscadas como remoç×ao 

de HTML Tags, diferentes tipos de espaço em branco, todo e qualquer caractere n×ao alfa 

numérico e URLs por exemplo. 

As  formas  mais  comuns  presentes  na  literatura  de  se  realizar  essas  operaç×oes  s×ao através 

de funç×oes simples que recebem uma string e varrem toda a cadeia de caracteres para removÖe-los 

ou substitúÕ-los.  Frequentemente, o uso de express×oes regulares é empre- endido direta ou 

indiretamente, pois muitas das funç×oes prontas em algumas linguagens se utilizam do uso de 

regexes (express×oes regulares) para executar tais operaç×oes. 

Em  termos  de  ferramental,  as  formas  mais  comuns  presentes  na  literatura  s×ao 

realizadas através da biblioteca padr×ao da linguagem de programaç×ao Python, que contém seu  

módulo  String.    A  linguagem  C  também  é  utilizada,  apesar  de  pervadir  menos  o universo  

dos  desenvolvedores,  e  em  alguns  casos  vÖe-se  também  o  uso  da  linguagem  e ecossistema 

Java (Zahir, 2022). 

Além  dessas  2  classes, é  importante  evidenciar  a  presença  de  2  outras  categorias de  NT  

que  foram  bastante  vistas  nos  artigos  selecionados.   A  Tokenizaç×ao  (neologismo, do inglÖes 

Tokenization) e a Etiquetagem gramatical (POS Tagging). 

A Tokenizaç×ao é um processo muito simples contudo bastante útil desde a geraç×ao de  

Analytics  descritivos  (plataformas  de  análise  de  dados  e  tomada  de  decis×ao  que  n×ao envolvem 

modelos de IA) até mesmo modelos preditivos.  A etapa de Tokenizaç×ao realiza a separaç×ao de 

cada palavra isoladamente através de um separador (normalmente o espaço) e  acrescenta  aspas  

simples  ao  começo  e  fim  da  mesma,  constituindo-se  assim  um  token (Ducange et al., 2019).  

Essa etapa auxilia várias tarefas de PLN e tem-se provado uma operaç×ao  presente  em  vários  

casos  de  uso.   A  ńÕvel  de  implementaç×ao,  normalmente,  a 
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Tokenizaç×ao é feita se usando bibliotecas que tem a funç×ao já implementada.  Dentro do 

ecossistema Python, a NLTK (Natural Language ToolKit) foi a ferramenta mais reportada para esta 

funcionalidade (Iwendi et al., 2022), entre outras como reportado nos artigos de Iwendi et al. e 

Hossain et al. 

Por fim, a categoria com menos menç×ao foi a Etiquetagem gramatical (POS Tag- ging) 

que pega partes-do-discurso humano e atrela automaticamente a ela classes gramati- 

cais e outras informaç×oes como uma etiqueta que descreve aquela palavra. É  uma técnica 
 

que tende a cair mais em desuso com o tempo, devido a métodos mais avançados de PLN (como 

Word Embeddings - Representaç×oes vetoriais de palavras) conseguirem inferir essas caracteŕÕVWLFDV 

através de vastas quantidades de dados textuais.  Ainda assim, também é uma técnica que é 

utilizada através de ferramentas terceiras, a exemplo, a própria NLTK supracitada (Silva et al., 

2021). 

 
3.7.1 Remoç×oes 

 

As técnicas mais utilizadas de NT foram métodos de remoç×ao e limpeza de texto. Dentre  

estas,  podemos  ver  Remoç×oes  simples  de  caracteres  ou  palavra  inteira  como  é o  caso  de  

números,  pontuaç×oes,  emojis,  espaços  em  branco,  e  @usernames  e  hashtags, respectivamente. 

Remoç×oes mais rebuscadas com o uso de regexes mais complexas podem ser vistas no 

caso de remoç×ao de URLs, HTML Tags e caracteres n×ao alfanuméricos.  Neste último, a ńÕvel de 

programaç×ao de sistemas de NT, é valido exemplificar que os autores Krchnavy e Simko fizeram 

uso da funç×ao s.isalpha() da biblioteca padr×ao de Python (Krchnavy and Simko, 2017), o que 

facilita bastante o uso de métodos de NT. 

Por  fim,  um  método  diferenciado  mas  de  alta  relevÖancia  e  presença  nos  artigos 

analisados  é  a  Remoç×ao  de  Stop  Words  (palavras  de  parada  ±  traduç×ao  livre)  que  s×ao 

palavras que podem ser consideradas irrelevantes, normalmente conjunç×oes e preposiç×oes, que n×ao 

agregam muita semÖantica ao texto (Krchnavy and Simko, 2017). 

Apesar da presença nos artigos, o autor deste mapeamento aponta que a depender da 

arquitetura de PLN escolhida, é vital manter essas palavras como é o caso de estruturas com  WE.  

A  ńÕvel  de  implementaç×ao,  a  abordagem  utilizada é  remoç×ao  via  presença  em um  dicionário  

pré-pronto.   Mais  uma  vez  se  vÖe  o  uso  da  ferramenta  NLTK,  técnica  de construç×ao de 

dicionário manual, ou até mesmo fus×ao de termos presentes nas ferramentas 



32 
 

 
padr×ao acrescidas de termos customizados manualmente (Hossain et al., 2021). 

A Figura 9 mostra a quantidade de Remoç×oes de cada tipo executadas em todos os 

artigos. 
 

 
Figura 9:  Remoç×oes 

 
 

3.7.2 Substituiç×oes 
 

Por fim, as técnicas de substituiç×ao podem ser entendidas como Substituiç×oes sim- ples  

(e.g.   substituiç×ao  por  caracteres  minúsculos,  reconstruç×ao  de  diacŕÕWLFRV��  Substi- tuiç×oes  

complexas  como  normalizaç×ao  de  emojis  para  sentimentos,  correç×ao  ortográfica, traduç×ao e por 

último as técnicas de extraç×ao de radical (Stemming e Lemmatization). 

As  técnicas  de  extraç×ao  de  radical,  Stemming  e  Lemmatization,  foram  as  mais 

utilizadas.  Stemming advém do inglÖes stem, que significa caule, e em essÖencia visa extrair apenas o 

radical da palavra e n×ao preocupar-se com suas inflex×oes e variedade gramatical de tempo e 

modo.  O problema dessa abordagem é que com frequÖencia ela substitui por uma  palavra  sem  

sentido  intŕÕQVHFR  o  que  pode  afetar  análises  de  diversos  tipos  (Silva et al., 2021).  Já a técnica 

de Lemmatization busca o lema da palavra mantendo sempre um significado junto ao radical.  A 

ńÕvel de implementaç×ao essas técnicas frequentemente s×ao aplicadas utilizando-se bibliotecas 

terceiras de software. 

Foi  observada  uma  técnica  incomum  de  NT,  uma  substituiç×ao  de  hashtags  em 

palavras  separadas.   Os  autores  JarqúÕQ-Vásquez  et  al.   descrevem  que  hashtags  foram 

segmentadas  em  palavras  para  enriquecer  o  vocabulário  (JarqúÕQ-Vásquez  et  al.,  2020). Apenas 

uma instÖancia desta técnica foi observada. 



33 
 

 
Correç×oes ortográficas ficaram em segundo lugar com 7 artigos mencionando uso e 1 

artigo realizou experimentos com traduç×ao de texto (Jahan et al., 2019). 

A  Figura  10  mostra  a  quantidade  de  Substituiç×oes  de  cada  tipo  executadas  em todos 

os artigos. 

 
 

 

Figura 10:  Substituiç×oes 
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4 ANÁLISE 
 

Esse caṕÕWXOR apresenta uma análise do autor deste trabalho a respeito do que foi 

HQFRQWUDGR�QRV�UHVXOWDGRV�GD�SHVTXLVD��H�QDV�UHVSRVWDV�FROHWDGDV�QR�FDS�ÕWXOR�DQWHULRU��$V próximas  

seç×oes  mostram  uma  análise  sobre  o  estado  da  arte  encontrado  e  apresentam uma posśÕvel forma 

de se criar uma soluç×ao para o pré-processamento e normalizaç×ao de texto com dados do 

Facebook. 

 
4.1 Estado da Arte 

 

A pesquisa realizada sobre o pré-processamento e NT com dados de rede sociais, e a 

análise das respostas obtidas para as perguntas propostas nesse trabalho, permitiram um  

entendimento  do  atual  estado  da  arte  a  respeito  desse  tema.   Foi  posśÕvel  entender como  a  NT  

tem  sido  desenvolvida,  as  técnicas  utilizadas  nesta  etapa  e  os  desafios  que podem ser 

encontrados. 

 
4.1.1 Desempenho dos modelos após NT 

 

Em  termos  de  acurácia,  as  soluç×oes  propostas  apontam  um  bom  desempenho  na 

diminuiç×ao de tokens únicos, o que se direciona para melhoria de performance e acurácia, além de 

1 artigo que prova através de avaliaç×oes uma melhora de até 11,56% em tarefas de classificaç×ao 

de AM. Vale ressaltar, porém, que o impacto na acurácia n×ao foi medido na vasta maioria dos 

artigos e, uma vez que, custo computacional e acurácia s×ao, de forma geral,  as  métricas  que  

norteiam  a  melhoria  provida  pelas  etapas  de  pré-processamento, estas devem ser melhor 

avaliadas em outros estudos que realizem tal mediç×ao.  O enfoque no uso de dados da rede social 

Facebook é visto como grande limitaç×ao deste estudo para análises  mais  profundas  de  

desempenho  e  acurácia,  pois  a  mesma  ́e  uma  das  que  tem acesso menos permisśÕvel para coleta 

de dados (Ramsingh and Bhuvaneswari, 2021). 

A acurácia e performance foram escolhidas como medida para avaliar o desempenho dos 

modelos nesse trabalho, porque é a métrica mais utilizada, e ao menos um estudo pode comprovar a 

eficácia da etapa de NT para melhorá-las, além de outros que referenciaram de forma tangencial 

a medida. 

De toda forma, o desempenho das etapas de NT analisadas se mostra encorajador, 
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e é posśÕvel afirmar que as técnicas apresentadas s×ao efetivas até certa extens×ao (baseando- se na 

diminuiç×ao de tokens/features únicos) ao melhoramento de análises, treinamento e prediç×oes com 

modelos de PLN. 

Apesar  dos  resultados  observados,  em  sua  maioria,  as  soluç×oes  propostas  pelos estudos  

analisados  n×ao  realizaram  mediç×oes  e  avaliaç×oes  comparativas.  Essa  quest×ao  foi apontada como 

uma falta nos estudos atuais, e um ponto de melhoria para estudos futuros. Além disso, esses estudos 

n×ao apresentaram o uso dos modelos ao longo do tempo, o que iria, provavelmente, apontar uma 

necessidade de retreinamento para os classificadores, visto que a linguagem de internet e redes 

sociais tende a transformar-se rapidamente. 

 
4.1.2 Técnicas utilizadas 

 

Conforme  afirmado  em  3.2,  as  soluç×oes  atuais  de  NT  tÖem  sido  voltadas  para  a 

otimizaç×ao de modelos de aprendizagem de máquina, especialmente tarefas de classificaç×ao de  AM.  

Na  seç×ao  3.7  foram  apresentadas  as  principais  categorias  de  técnicas  e  métodos para NT com 

dados de redes sociais nos estudos analisados. Ficando assim, claro, que as  técnicas  de  remoç×ao  

e  substituiç×ao  utilizadas  no  pré-processamento  e  NT  s×ao  muito importantes para melhorar o 

desempenho final de modelos de PLN. 

A  análise  realizada  permite  afirmar  que,  com  apenas  transformaç×oes  básicas  nas cadeias  

de  caracteres,  é  posśÕvel  desenvolver  um  modelo  que  atinja  uma  acurácia  satis- fatória.  

Entretanto,  a  combinaç×ao  de  técnicas  de  remoç×ao,  substituiç×ao  simples,  substi- tuiç×ao avançada, 

além de Tokenizaç×ao, e, a depender da arquitetura, etiquetagem grama- tical, apresentam melhor 

resultado. 

No que tange as técnicas de coleta de dados do Facebook, apesar da limitaçao de acesso  

imposta  por  sua  API,  a  mesma  parece  ser  uma  via  básica  inicial  de  se  angariar dados.  E  

tendo  em  vista  essas  restriç×oes,  uma  combinaç×ao  de  técnicas  de  acesso  HTTP automatizado, 

Web crawling e Web scraping se mostrou bastante promissora como forma de  atingir  a  maior  

quantidade  posśÕvel  de  dados  obtendo  menor  redundÖancia  posśÕvel. Ademais,  diferentes  fontes  

de  dados  pré-prontas  (datasets)  que  aportam  conteúdos  da rede se mostra como via alternativa 

ou até complementar aos métodos expostos. 

Na  área  lingúÕVWLFD  idiomática  foi  encontrada  uma  alta  variedade  de  diferentes idiomas  

realizando  as  mesmas  transformaç×oes  fundamentais  de  NT.  O  que  nos  permite ver  o  interesse  

nas  mais  diversas  ́areas  do  mundo  por  dados  do  Facebook  para  geraç×ao 
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de valor e pesquisas.  Ademais, pode-se inferir que soluç×oes de NT a serem desenvolvidas podem sim 

atender até as mais remotas ĺÕQJXDV com as devidas configuraç×oes setadas. 

 
4.2 Construç×ao de uma soluç×ao de NT 

 

A análise realizada, a partir dos resultados da pesquisa, permitiu o entendimento 

necessário  para  o  processo  de  desenvolvimento  de  uma  soluç×ao  de  pré-processamento  e NT  

com  dados  do  Facebook.   Para  a  construç×ao  de  uma  pipeline  de  NT,  será  preciso, 

inicialmente, coletar os dados da plataforma.  Na seç×ao 3.4, foram identificadas meios de coleta  

das  quais  é  posśÕvel  extrair  dados  para  compor  a  base.   Buscas  na  internet  por datasets 

prontos devem sempre ser uma das primeiras opç×oes escolhidas pois contornam a  necessidade  de  

coleta  direto  da  rede  social.   Ademais,  uma  combinaç×ao  de  técnicas automatizadas de acesso a 

Facebook API mais Web crawling e Web scraping em paralelo ir×ao  conduzir  o  desenvolvedor  a  

um  bom  número  de  entradas  para  compor  sua  base  de dados. 

A seguir, deve-se realizar uma análise exploratória dos dados e visualizar a varia- 

bilidade das cadeias de caracteres.  Esta etapa de ciÖencia de dados em PLN é cabal para se 

otimizar que técnicas e métodos espećÕficos ser×ao escolhidos e utilizados. 

A  partir  da  base  de  dados  rica  em  material  da  rede  social  e  uma  visualizaç×ao da  

distribuiç×ao  de  diferentes  tipos  de  caracteres,  ́e  necessário  implementar,  em  código, scripts  com  

funç×oes  que  recebam  a  string  e  a  retornem  com  a  transformaç×ao  desejada. Um método por 

funcionalidade a ser executada, e operá-la proceduralmente da primeira funç×ao até a última 

iteradamente até a conclus×ao.  A linguagem Python é sugerida para este intento. 

No  que  tange  as  melhores  funç×oes  para  NT  com  dados  do  Facebook,  cabe  ao  ci- 

entista analisar o objetivo final da tarefa de PLN a ser realizada. Aqui, o autor deste 

mapeamento sugere os métodos mais comuns a se aplicar, supondo um cenário de treina- mento de 

modelo de classificaç×ao em ĺÕQJXD inglesa:  inicialmente, substituiç×oes simples de substituiç×ao  por  

todos  os  caracteres  para  minúsculos,  substituiç×ao  de  diacŕÕWLFRV  (pois  a ĺÕQJXD n×ao tem variedade 

gramatical dada por acentos), n×ao é recomendado substituir ou remover emojis pois estes podem 

ser features do modelo, caso haja possibilidade, subs- tituiç×ao  de  termos  escritos  errados  via  

correç×ao  ortográfica,  expans×ao  de  acrÖonimos  via dicionário manual dos termos de internet mais 

comuns vigentes. 
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Em seguida, remoç×oes simples de espaços em branco excessivos, HTML Tags, URLs e  

números.   Neste  ponto  os  dados  já  est×ao  bastante  enriquecidos  com  a  limpeza  e  NT, ademais, 

a depender do caso de uso, remoç×ao de menç×oes @username e hashtags do tipo #love, ou, 

remoç×ao apenas dos caracteres puros @ e #. 

Ao  final,  em  caso  de  arquitetura  que  n×ao  envolva  Word  Embeddings,  é  sugerida 

remoç×ao  avançada  de  Stop  Words  com  aux́ÕOLR  da  biblioteca  de  código  aberto  NLTK do  

ecossistema  Python  e,  potencialmente,  a  remoç×ao  de  todos  os  caracteres  n×ao  alfa- numéricos.  

Salvar o dataset em arquivo texto tipo CSV. 

Por  fim,  também  usando  a  ferramenta  NLTK,  executar  a  etapa  de  Tokenizaç×ao 

imediatamente antes da entrada no treinamento do modelo de classificaç×ao. 
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5 CONCLUSA×O E TRABALHOS FUTUROS 
 

A geraç×ao de valor com dados textuais gerados por usuários na internet, em especial 

Facebook e redes sociais, tem se mostrado uma promissora fonte tanto na academia quanto no 

mercado. O uso da Internet e das redes sociais tende a se tornar cada vez mais amplo, o que pÖode 

ser observado com a ocorrÖencia da pandemia de Covid-19, no ano de 2020 até meados de 2022, na 

qual muitos setores tiveram de se voltar ainda mais para o uso dessa tecnologia.  Com isso, o tema 

de PLN e IA com dados das redes ganha uma importÖancia ainda  maior  do  que  era  atribúÕGD  

anteriormente,  em  especial  para  a  ́area  de  ciÖencia  de dados,  engenharia  de  AM  e  PLN  que  tÖem  

em  m×aos  um  grande  recurso  para  gerar  valor aos mais variados casos de uso. 

Esse trabalho explorou as técnicas conhecidas para a pré-processamento e norma- lizaç×ao 

de texto com dados de redes sociais, e apresentou uma análise a respeito do estado atual  das  

soluç×oes  existentes  com  o  objetivo  de  mapear  tais  técnicas,  e  apresentar  uma referÖencia  para  

futuros  estudos  que  tenham  como  objetivo  desenvolver  uma  soluçao  de NT, em especial para 

modelos de aprendizagem de máquina.  Além disso, foi constatado um  aumento  de  estudos  

relacionados  ao  tema,  o  que  mostra  que  o  pré-processamento  e normalizaç×ao  de  texto  s×ao  muito  

importantes  para  garantir  a  qualidade  de  modelos  de PLN. 

A  análise  das  soluç×oes  e  técnicas  encontradas  possibilitou  a  conclus×ao  de  que  as 

pipelines  de  NT  existentes  conseguem  realizar  melhorias  no  desempenho  e  acurácia  dos modelos 

de PLN de forma efetiva, apresentando uma boa evoluc×ao na acurácia dos mode- los.  Além disso, 

foi posśÕvel concluir que os métodos para NT realizados antes do treina- mento  dos  classificadores  

s×ao  de  grande  importÖancia  no  resultado  obtido,  embora  tenha sido observado uma grande falta 

de avaliac×oes comparativas com e sem a normalizaç×ao. 

Os  passos  para  a  criaç×ao  de  uma  soluç×ao  para  o  tema  apresentado  podem  ser 

resumidos em: 1. Coleta de dados via; buscas na Internet por datasets prontos, coletas de dados 

via Facebook API, Web crawling e scraping,  2.  análise exploratória dos dados textuais e 

estratégia de normalizaç×ao, 3.  programaç×ao procedural de métodos de remoç×ao e  substituiç×ao  de  

caracteres,  4.    Tokenizaç×ao,  5.    treinamento  do  modelo  e,  por  fim, avaliaç×ao  dos  resultados  

com  e  sem  a  NT é  uma  abordagem  sugerida  por  esse  trabalho para o desenvolvimento de uma 

soluç×ao. 
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5.1 Trabalhos Futuros 

 

Algumas sugest×oes de posśÕveis trabalhos futuros s×ao listadas a seguir: 
 

ͻ Trabalho para pré-processamento e NT em ambiente realtime, alimentado com dados vigentes 

de redes sociais como Twitter e Facebook. 

ͻ Estudo com avaliaç×oes comparativas com e sem cada método de pré-processamento e 

normalizaç×ao de texto. 

ͻ Estudo  para  otimizaç×ao  da  NT  com  uso  de  AP  n×ao-supervisionado  para  traçar  as 

features ideais de normalizaç×ao. 

ͻ Estudo para verificaç×ao da necessidade de retreinamento de modelos treinados com 

estratégia de NT traçada a mais de 1 ano. 
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