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RESUMO

MARTINS, Matheus. Analise e Visualizacao de Séries Temporais de Dados de Midias
Sociais Durante a Pandemia de COVID-19. Dezembro, 2024. 68 f. Monografia — (Curso de
Bacharel em Ciéncia da Computacao), Instituto Federal de Educacao, Ciéncia e Tecnologia

Goiano - Campus Rio Verde. Rio Verde, GO.

Este trabalho explora as dinamicas de comunicacao durante a pandemia de COVID-19
utilizando um vasto conjunto de dados do Twitter. Com mais de 524 milhoes de publicagoes
coletadas entre fevereiro e maio de 2020, abrangendo 62 idiomas e 218 paises, o estudo se
concentra em analisar e visualizar esses dados para entender melhor as respostas regionais e
culturais a pandemia. Utilizamos métodos de visualizacao matricial, como mapas de calor,
para identificar padroes e tendéncias nas publicagoes. Além disso, aplicamos a técnica de
Distor¢ao Dinamica do Tempo (DTW) para comparar séries temporais, medindo a distan-
cia entre diferentes sequéncias de dados que podem variar em velocidade e alinhamento.
Os resultados revelaram insights significativos sobre o comportamento das publicacoes
relacionadas a COVID-19, incluindo picos de interesse em resposta a eventos especificos e
a adocao global de mensagens de saude publica.

Palavras-chave: Visualizacao de Dados. Midias Sociais. Distor¢ao Dinamica do Tempo.
COVID-19.



ABSTRACT

MARTINS, Matheus. Analysis and Visualization of Twitter Time Series Data During
the COVID-19 Pandemic. Dezembro, 2024. 68 f. Monografia — (Curso de Bacharel em
Ciéncia da Computagao), Instituto Federal de Educagao, Ciéncia e Tecnologia Goiano -

Campus Rio Verde. Rio Verde, GO.

This study explores the dynamics of communication during the COVID-19 pandemic using
a vast dataset from Twitter. With over 524 million posts collected between February and
May 2020, covering 62 languages and 218 countries, the research focuses on analyzing
and visualizing these data to better understand regional and cultural responses to the
pandemic. We employ matrix visualization methods, such as heatmaps, to identify patterns
and trends in the tweets. Additionally, we apply the Dynamic Time Warping (DTW)
technique to compare time series, measuring the distance between different data sequences
that may vary in speed and alignment. The results revealed significant insights into the
behavior of COVID-19-related posts, including peaks of interest in response to specific
events and the global adoption of public health messages.

Keywords: Data Visualization. Social Media. Dynamic Time Warping. COVID-19.
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1 INTRODUCAO

Geralmente, grandes conjuntos de dados de alta dimensao sao matrizes onde as
linhas sdao amostras e as colunas sao variaveis medidas, cada coluna pode ser definida
como uma dimensao do espago que contém os dados. Visualizar esse conjunto de dados
¢ um desafio, uma vez que é necessario reduzir a dimensionalidade para tornar os dados
visualmente interpretaveis para humanos, processo esse em que podem haver perdas, e,
também, tem alto custo computacional (PROBST; REYMOND, 2020).

De acordo com Stieglitz et al. (2018), a quantidade massiva de dados gerados dia-
riamente é comumente citado como um dos maiores desafios enfrentados por pesquisadores
e cientistas de dados. Antes da ascencao da Internet, dados estatisticos consistiam em um
conjunto de valores observados de uma ou mais varidveis. Os valores podem representar
uma amostra em um determinado momento, uma sequéncia ao longo do tempo de uma ou
varias séries temporais, ou uma sequéncia de dados espaciais em diferentes locais.

Técnicas de analise de Big Data adequadas combinadas com a visualizacao podem
levar a uma melhor consciéncia situacional e decisoes preditivas (BHATTARALI et al.,
2019). No contexto contemporaneo os dados muitas vezes sao gerados de forma automatica,
por sensores, redes sociais e outros dispositivos com frequéncia e periodicidade diferentes,
e incluem, em sua maioria, dados nao estruturados, como textos, videos, imagens, entre
outros (GALEANO; PENA, 2019). Portanto, hd uma necessidade cada vez maior da
aplicacao de técnicas de analise e visualizacao da informagao mais robustas e eficientes.

Os 5 Vs de Big Data sao principios fundamentais que ajudam a entender as
caracteristicas e os desafios associados ao gerenciamento de grandes volumes de dados.
Eles incluem o volume, que se refere a enorme quantidade de dados gerados e armazenados,
variando de terabytes a petabytes, exigindo tecnologias robustas para armazenamento e
processamento. A velocidade diz respeito a rapidez com que os dados sao gerados, coletados
e processados, especialmente em tempo real, o que exige infraestrutura agil para lidar
com o fluxo continuo de informacoes. A variedade indica a diversidade dos tipos de dados
disponiveis, que podem incluir dados estruturados, semiestruturados e nao estruturados,
como texto, audio, video e redes sociais. A veracidade trata da qualidade e confiabilidade
dos dados, que precisam ser precisos e consistentes para que as andlises baseadas neles
sejam confiaveis e eficazes. Por fim, o valor refere-se ao potencial dos dados de gerar insights
valiosos para negocios e organizagoes, transformando grandes volumes de dados brutos
em informagoes 1teis e aciondveis para a tomada de decisdes (FURHT; VILLANUSTRE,
2016).

A pandemia de COVID-19 trouxe desafios sem precedentes para a sociedade global,
afetando profundamente a maneira como as pessoas vivem, trabalham e se comunicam. Em

um contexto onde a informagcao se tornou uma ferramenta essencial para o enfrentamento da
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crise, o conceito de Big Data ganha relevancia, permitindo a andlise de vastas quantidades
de dados gerados diariamente por diversos dispositivos e plataformas. Também segundo
Furht e Villanustre (2016), a capacidade de coletar, processar e interpretar esses dados é
crucial para a tomada de decisoes informadas em diferentes areas, como satide publica,
economia e politicas sociais.

As midias sociais desempenham um papel fundamental nesse cenario, funcionando
como um canal vital para a disseminacao de informacgoes e para a compreensao do
comportamento coletivo. A andlise de dados provenientes dessas plataformas permite
identificar padroes de comunicagao, medir o impacto de politicas piblicas e entender as
reagoes da populagao em tempo real (STIEGLITZ et al., 2018). As técnicas de visualizac¢ao
de dados, por sua vez, sao ferramentas poderosas que transformam dados complexos em
representacoes visuais intuitivas, facilitando a interpretacao e a andlise dos mesmos.

A hipdtese deste trabalho é que é possivel visualizar padroes de comportamento
durante o periodo da pandemia de COVID-19 utilizando dados de redes sociais. Com o
objetivo de verificar essa hipdtese, foi utilizado um vasto conjunto de dados extraidos do
Twitter para explorar as dinamicas de comunicacao durante a pandemia de COVID-19. A
base de dados, coletada por Qazi, Imran e Ofli (2020), abrangeu 524.353.432 publica¢oes em
62 idiomas distintos e de 218 paises, oferecendo uma visao abrangente e diversificada das
conversas globais sobre a pandemia. A diversidade linguistica e a abrangéncia geografica
deste conjunto de dados permitem uma andlise detalhada das respostas regionais e culturais
ao longo do tempo.

Para visualizar esses dados, utilizamos métodos de visualizacao matricial, com
énfase na criacao de mapas de calor (heatmaps). Esses mapas de calor sdo ferramentas
eficazes para identificar padroes e tendéncias nas publicacoes do Twitter, destacando
areas de alta e baixa atividade. A técnica de Distor¢ao Dinamica do Tempo (DTW) foi
empregada para comparar séries temporais, permitindo medir a distancia entre diferentes
sequéncias de dados que podem variar em velocidade e alinhamento (SALVADOR; CHAN,
2007).

Os resultados obtidos revelaram insights significativos sobre o comportamento
das publicacoes relacionadas a COVID-19. Foi possivel identificar picos de interesse e
atividade em resposta a eventos especificos, como novas politicas de isolamento. Além
disso, a andlise de termos em diferentes idiomas mostrou como as mensagens de satide
publica foram adotadas globalmente, transcendendo barreiras linguisticas e culturais. Estes
resultados destacam a importancia de uma abordagem multidisciplinar que combina Big
Data, anélise de midias sociais e técnicas de visualizacao para compreender tendéncias em

crises globais como a pandemia de COVID-19.

O restante desse trabalho foi dividido nos seguintes capitulos:



Capitulo 1. INTRODUCAO 3

e Capitulo 2: Apresenta de maneira abrangente os conceitos e fundamentos que
constituem a base tedrica essencial para o desenvolvimento deste trabalho;

e Capitulo 3: Oferece uma andlise de trabalhos relacionados a proposta deste estudo.
Examinando literaturas relevantes dentro da area de visualizacao da informacao;

e Capitulo 4: Detalha os materiais e métodos empregados durante o desenvolvimento
do trabalho;

e Capitulo 5: Apresenta a analise detalhada dos resultados obtidos por meio da
implementacao proposta;

e Capitulo 6: Resume os resultados alcangados e destaca possiveis melhorias e direcoes

para trabalhos futuros.



2 FUNDAMENTACAO TEORICA

2.1 Big Data

O Big Data representa a vasta quantidade de informacao gerada diariamente
através dos mais diversos dispositivos eletronicos e o tratamento analitico dessa informagao
através de diversas ferramentas Tecnoldgicas, com o intuito de se obter padroes, correlagoes e
percepgoes que podem auxiliar em tomadas de decisdes nas mais diversas areas (GALDINO,
2015).

Grande parte dos cientistas e especialistas definem Big Data pelas cinco principais
caracteristicas a seguir (denominadas 5Vs) (FURHT; VILLANUSTRE, 2016):

e Volume: Refere-se a enorme quantidade de dados que sao gerados, coletados e pro-
cessados, no tamanho de petabytes, exabytes e zettabytes. Por exemplo, o Twitter
recebe/processa milhoes de tweets regularmente. Da mesma forma, o Facebook lida
rotineiramente com milhoes de postagens e imagens. De modo analogo, o Google
recebe mais de um bilhao de buscas e consultas. Além disso, milhoes de registros
de dados sao coletados de tecnologias de sensores associadas a transporte, clima,
sistemas ambientais, etc (YOUNAS, 2019);

e Velocidade: A velocidade é considerada um atributo chave do Big Data. Em vez
de os dados serem amostrados ocasionalmente (seja de forma pontual ou com um
grande intervalo temporal entre as amostras), o Big Data é produzido muito mais
continuamente. Existem dois tipos de velocidade em relacao ao Big Data: frequéncia
de geragao; frequéncia de manuseio, gravagao e publicagdo (KITCHIN; MCARDLE,
2016);

e Variedade: Variedade refere-se a heterogeneidade estrutural em um conjunto de
dados. Os avangos tecnologicos permitem que as empresas usem varios tipos de
dados estruturados, semiestruturados e nao estruturados. Os dados estruturados,
que constituem apenas 5% de todos os dados existentes (CUKIER, 2010), referem-se
aos dados tabulares encontrados em planilhas ou bancos de dados relacionais. Texto,
imagens, audios e videos sao exemplos de dados nao estruturados, que as vezes
carecem da organizacao estrutural exigida pelas maquinas para analise. O formato
de dados semiestruturados nao esta em conformidade com padroes rigidos, o XML
(Extensible Markup Language, no Inglés), uma linguagem textual para troca de dados
na Web, é um exemplo tipico de dados semiestruturados (GANDOMI; HAIDER,
2015);
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e Veracidade: Refere-se a qualidade e a confiabilidade dos dados. Com grandes volumes
de dados provenientes de diversas fontes, a precisao e a veracidade dos dados podem

variar significativamente, tornando crucial a capacidade de validar e limpar os dados
para andlise eficaz (WANG; STRONG, 1996);

e Valor: Refere-se ao valor potencial que pode ser extraido dos dados. O foco nao
esta apenas em coletar e armazenar dados, mas em analisa-los para obter insights

significativos que possam beneficiar as organizagoes (SCHMARZO, 2013).

Também segundo Furht e Villanustre (2016), os desafios na implementagao de
solucoes de Big Data encontram-se em diferentes niveis, incluindo: captura de dados,
armazenamento, pesquisa, compartilhamento, analise, gerenciamento e visualizagao. Além

disso, existem problemas de seguranca e privacidade, especialmente em dados distribuidos.

2.1.1 Reducao de dados

Para manipular e visualizar grandes conjuntos de dados, os sistemas modernos
precisam lidar com problemas de sobrecarga de informacgoes. Oferecer escalabilidade visual
¢é crucial na visualizacao de Big Data. Nesse sentido, uma grande variedade de sistemas
usa técnicas de aproximagao (também conhecidas como técnicas de redugao de dados),
nas quais conjuntos abstratos de dados sao calculados.

Dentre as abordagens existentes para redugao de dados, a maioria delas é baseada
em: amostragem (como ilustrado na Figura 1) e filtragem e/ou agregacao (BIKAKIS,
2018).

Figura 1 — Amostragem.

Populacédo

4l

Amostra

Y

Fonte: Santos (2007).

Uma “amostra” é um subconjunto da populacao, selecionado de modo a ser um
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representante da populagao maior. As técnicas de amostragem sao amplamente classificadas
em amostragem probabilistica e nao probabilistica (ACHARYA et al., 2013).

¢ Amostragem probabilistica: permite ao investigador generalizar os resultados da
amostra para a populacao-alvo. A amostragem probabilistica inclui amostragem alea-
toria simples, Amostragem aleatéria sisteméatica, Amostragem aleatéria estratificada,

Amostragem por agrupamento, entre outros;

e Amostragem nao probabilistica: A amostragem nao probabilistica inclui convenién-
cia/amostragem intencional, amostragem por cota, amostragem por bola de neve,

entre outrtras.

Acharya et al. (2013) destaca que cada método de amostragem tem suas préprias
vantagens e limitacoes, no entanto, a amostragem probabilistica é preferivel, uma vez que

seus resultados podem ser generalizados.

2.2 Visualizagao da informacao

A visualizacao é o uso da representacao visual de dados suportada por computador.
Ao contrario dos dados estaticos, a visualizagao interativa de dados permite que os
usuarios especifiquem o formato usado na exibicao. Algumas técnicas bastante comuns de
visualizagao incluem o grafico linear, que mostra a relagao entre os itens e pode ser usado
para comparar as mudancas ao longo de um periodo de tempo; o grafico de barras, que é
utilizado para comparar quantidades de diferentes categorias; e o grafico de dispersao, que

é um grafico bidimensional que mostra a variacao de dois itens (SADIKU et al., 2016).

2.2.1 Séries temporais

A visualizacao de séries temporais refere-se a pratica de representar dados que
variam ao longo do tempo em formas visuais, facilitando a identificacao de tendéncias,
padroes e anomalias. Esta capacidade é fundamental em areas como ciéncias sociais,
economia, medicina e ciéncia dos dados, onde técnicas visuais nao apenas facilitam a
interpretacao de tendéncias, mas também permitem a deteccao de anomalias e eventos
significativos (KEIM et al., 2008).

Tal pratica desempenha um papel crucial na analise exploratoéria e na compreensao
de padrdes complexos em dados que evoluem ao longo do tempo. Segundo Cleveland (1993),
a representacao grafica de dados temporais é uma ferramenta poderosa para a exploracao

e compreensao de padroes temporais.
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2.2.2 Comparagao de séries temporais

Para comparar séries temporais, podemos utilizar uma gama de métricas de com-
paracao vetorial, que podem ser divididas em dois tipos (HAN; PEIL; TONG, 2022):

e Medidas de similaridade: As medidas de similaridade avaliam o quao semelhantes
dois vetores sao. Valores altos indicam alta similaridade, enquanto valores baixos

indicam baixa similaridade. Um exemplo é a similaridade de cossenos;

e Medidas de dissimilaridade: As medidas de dissimilaridade, por outro lado, ava-
liam o quao diferentes dois vetores sao. Valores baixos indicam alta similaridade
(ou baixa dissimilaridade), enquanto valores altos indicam baixa similaridade (ou
alta dissimilaridade). A distancia euclidiana e o DTW sao exemplos de medidas de

dissimilaridade.

2.2.2.1 Similaridade de cossenos

E uma medida de semelhanca entre dois vetores diferentes de zero de um espaco
interno do produto que mede o cosseno do angulo entre eles. O cosseno de 0° é 1 e é menor
que 1 para qualquer angulo no intervalo (0, 7| radianos . Portanto, é um julgamento de
orientacao e nao de magnitude: dois vetores com a mesma orientacao tém uma semelhanca
de cosseno de 1, dois vetores orientados a 90° um em relacao ao outro tém uma semelhanca
de 0 e dois vetores diametralmente opostos tém uma semelhanca de -1, independentemente
de sua magnitude (SINGHAL, 2001).

A similaridade de cosseno é usada particularmente no espaco positivo, onde o
resultado é bem delimitado em [0,1]. O nome deriva do termo “dire¢ao cosseno” nesse
caso, os vetores unitarios sao no maximo “semelhantes” se forem paralelos e no maximo
“diferentes” se forem ortogonais (perpendiculares). Isso é andlogo ao cosseno, que é a
unidade (valor maximo) quando os segmentos subtendem um angulo zero e zero (nao
correlacionado) quando os segmentos sao perpendiculares (SINGHAL, 2001).

Esses limites se aplicam a qualquer nimero de dimensoes e a semelhanca de
cosseno € mais comumente usada em espacos positivos de alta dimensao. Por exemplo, na
recuperacao de informagoes e na mineracao de texto , cada termo recebe uma dimensao
diferente e um documento é caracterizado por um vetor em que o valor em cada dimensao
corresponde ao nimero de vezes que o termo aparece no documento. A similaridade do
cosseno fornece uma medida 1til da probabilidade de dois documentos serem similares em
termos de assunto (SINGHAL, 2001).

De acordo com Tan, Steinbach e Kumar (2005), a técnica também é usada para

medir a coesao dentro de clusters no campo de mineragao de dados.
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p.q
cos(p,q) = Ma (1)

onde p.q é o produto interno entre os dois vetores p e q.

2.2.2.2 Distancia euclidiana

Considerada como uma medida de dissimilaridade, a distancia euclidiana é in-
terpretada como a distancia entre dois individuos, cujas posicoes sao determinadas em
relacao as suas coordenadas, definidas com referéncia a um grupo de eixos cartesianos, os
quais possuem angulos retos entre si (CLIFFORD; STEPHENSON;, 1975).

Em um espaco Euclidiano de n dimensoes, onde os vetores p e q tém coordenadas

P = (p1,02,P3,--Pn) € 4 = (¢1,42,G3,---,qn ), O célculo pode ser feito da seguinte forma:

A métrica possui as seguintes propriedades (HAN; PEI; TONG, 2022):
e Simetria: A distancia euclidiana é a mesma em qualquer dire¢ao. Ou seja, d(p,q)=d(q,p);

e Nao-negatividade: E sempre um nimero nao negativo e é igual a zero se, e somente

se, os dois vetores forem iguais;

e Variante no tempo: O calculo da distancia é feito ponto a ponto, ou seja, nao

considera deformacgoes que ocorrem em sequéncias diferentes em ambos os vetores,

como ¢ visto na Figura 2.

Figura 2 — Distancia euclidiana comparada com DTW.

'//'

I

Euclidean DTW

Fonte: Keogh e Ratanamahatana (2005).

2.2.2.3 Distorcao dinamica do tempo (DTW)

O algoritmo de Distorgao dinamica do tempo (Dynamic Time Warping, no Inglés)

é utilizado para comparar séries temporais e mede a dissimilaridade entre duas sequéncias,
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permitindo deformacoes nao lineares no eixo do tempo. Isso é particularmente 1til quando
as séries temporais podem estar fora de fase ou ter diferentes velocidades, como em
reconhecimento de fala, anélise de gestos e séries temporais financeiras (SALVADOR;
CHAN, 2007).

O DTW encontra o alinhamento 6timo entre duas séries temporais, minimizando
a soma das distancias acumuladas ao longo de um caminho através de uma matriz de custo.
Ele permite que pontos de uma série sejam mapeados para pontos de outra série, mesmo
que eles nao estejam alinhados no tempo. O processo pode ser descrito pelos seguintes

passos:

e Matriz de custo: Uma matriz de custo n.m é criada, onde n e m sao os comprimentos
das duas séries temporais a e b. Cada elemento da matriz representa o custo de
alinhar o ponto a; com o ponto b;. O custo pode ser calculado usando uma medida de
distancia, geralmente, é calculado como o quadrado da distancia euclidiana (KEOGH;
RATANAMAHATANA, 2005);

CUSTO(i,j) = d(a;,b;) (3)

e Calculo do caminho de deformacgao: O caminho de deformagao é determinado
através da matriz de custo. O objetivo é encontrar o caminho de menor custo desde
a célula (1,1) até (n,m). O custo total de deformacao é calculado somando os custos

individuais ao longo do caminho, ou seja:

D(i,j) = CUSTO(i,j) + min(D(i — 1,5),D(i,j — 1),D(i — 1,j — 1)), (4)

onde D(i,7) é o custo acumulado até a célula (i,j).

O valor retornado pelo DTW é o valor da célula D(n,m), que representa o custo
acumulado minimo necesséario para alinhar toda a série a com a série b, como visto na
Equacao 4. Esse valor pode ser interpretado como uma medida de dissimilaridade entre
duas séries temporais, ou seja, quanto menor, mais semelhante.

O DTW possui diversas vantagens, entre elas (SALVADOR; CHAN, 2007):

e Robustez a Ruido: Eficaz mesmo quando ha ruido ou flutuacoes locais nas séries;

e Aplicabilidade Geral: Usado em reconhecimento de padroes, processamento de sinais,

e mineracao de dados;

e Invariante no tempo: E capaz de lidar com variacoes na velocidade dos eventos nas

séries temporais, como € visto na Figura 3, onde as séries temporais sao representadas
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pelas linhas em negrito.

Figura 3 — Deformagao entre duas séries temporais com DTW.

Time
Fonte: Salvador e Chan (2007).

A complexidade da versao basica do algoritmo DTW é O(n.m), ja que é necessério
construir uma matriz onde cada elemento é preenchido usando uma relacao recursiva.
Portanto, o nimero de operacoes realizadas é proporcional ao produto dos comprimentos
das duas séries temporais.

Existem algumas otimizagoes que podem ser aplicadas para reduzir a complexidade,
como o uso de janelas de restri¢ao proposto por Sakoe e Chiba (1978), que limita o nimero
de células a serem consideradas na matriz de custo. Dessa forma, em vez de calcular toda
a matriz, apenas uma faixa diagonal de largura r é considerada.

Em sintese, o DTW é um algoritmo poderoso para a comparacao de séries tempo-
rais, oferecendo vantagens significativas sobre métodos tradicionais devido a sua capacidade
de lidar com variagoes temporais e desalinhamentos. O comportamento do DTW é mostrado

na Figura 4.
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Figura 4 — Séries temporais sintéticas para ilustrar o comportamento do DTW. A maior
similaridade entre as duas primeiras indicard um menor valor do DTW, sendo
o contrario com a ultima.
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Fonte: Autor.

O algoritmo retorna uma medida de distancia, onde valores menores indicam
maior semelhanca entre os vetores. As duas primeiras séries sao mais semelhantes entre
si, com deformagoes parecidas ocorrendo em momentos levemente diferentes, destacando
a invariancia temporal do algoritmo. Ja a ultima série ¢é significativamente diferente das
demais. A distancia calculada entre os vetores 1 e 2 é de aproximadamente 1.03, enquanto
as distancias entre o vetor 3 e o vetor 1 e entre o vetor 3 e o vetor 2 sao de 2.47 e 2.13,

respectivamente.

2.2.3 Mapa de calor

Mapas de calor (heatmaps) sdo representagoes graficas que utilizam cores para
ilustrar a magnitude de valores em duas dimensoes, facilitando a identificacao de padroes,

tendéncias e areas de concentracao em grandes conjuntos de dados. Esse tipo de visualizagao
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é especialmente util em diversas areas, como estatistica, analise de dados, biologia e
marketing, onde a interpretagao rapida e intuitiva dos dados é crucial (TUFTE, 2001).

A construcao de um mapa de calor envolve uma grade de células, onde cada
célula é colorida de acordo com seu valor numérico. As cores variam em intensidade,
proporcionando uma indicagao visual imediata das variacoes de dados. Por exemplo, em
um mapa de calor que mostra a frequéncia de visitas a uma pagina web ao longo do tempo,
cores mais quentes (como vermelho) podem indicar dreas de alta atividade, enquanto cores
mais frias (como azul) indicam baixa atividade.

Abaixo, ha um exemplo de mapa de calor com dados ficticios que representam as
médias de temperatura de uma cidade ao longo dos meses, de 2010 até 2019. A barra do
lado direito indica a escala dos valores das células: temperaturas mais altas sao exibidas
com cores mais claras, enquanto temperaturas mais baixas sao exibidas com cores mais

escuras.

Figura 5 — Mapa de calor com médias de temperatura.
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Fonte: Autor.

Percebemos que a variagao de cores torna facil detectar quando ocorreram de-
terminadas temperaturas, o que faz do mapa de calor uma 6tima forma de visualizar as

informagoes nesse contexto.

2.3 Técnicas e estruturas de processamento de dados

2.3.1 API

Uma API, ou Interface de Programagao de Aplicacoes, é uma forma de interagao
entre diferentes softwares, permitindo que eles comuniquem entre si sem intervencgao direta

do usudrio. Essas interfaces sao comuns na internet e facilitam a integracao e a manipulagao



Capitulo 2. FUNDAMENTACAO TEORICA 13

de diferentes servigos e dados através de uma série de chamadas e respostas (ALHOSAINI
et al., 2024).

No contexto cientifico, as APIs sao muito utilizadas para a mineracao de dados,
permitindo a extracao e analise de grandes volumes de dados de maneira automatizada.
Por exemplo, a API do Twitter é amplamente usada para coletar dados para pesquisas
em diversas areas, como marketing digital, comportamento humano e eventos atuais,
possibilitando anélises profundas sobre tendéncias e padroes de interacao dos usuarios
(MODI et al., 2024).

2.3.2 Estruturas de dados e armazenamento
2.3.2.1 Dicionario

Os dicionarios em Python sao estruturas de dados que armazenam pares de chave-
valor. Cada chave ¢é unica e ¢é utilizada para acessar seu valor associado. Os dicionérios
sao mutaveis, permitindo a adi¢ao, remocao e modificacao de itens em tempo constante.

Segue um exemplo pratico do uso de um dicionario para a contagem de termos de uma lista:

Algoritmo 1: Exemplo de uso de um dicionario.

def contar_ocorrencias(lista):
contador = {}
for elemento in lista:
if elemento in contador:
contador [elemento] += 1
else:
contador [elemento] = 1

return contador

lista = ['maca', 'banana', 'maca', 'laranja', 'banana', 'maca'l

ocorrencias = contar_ocorrencias(lista)

2 print(ocorrencias) # Saida: {'maca': 3, 'banana': 2, 'laranja': 1}

Fonte: Autor.

Cada termo da lista é adicionado ao dicionario como uma chave tinica com o valor
inicial de 1, que é incrementado a cada nova ocorréncia desse termo. O dicionério é a
principal estrutura de dados utilizada neste trabalho, por ser compativel com o formato

JSON;, permitindo que as informagoes sejam convertidas e persistidas mais facilmente.
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2.3.2.2 JSON

JSON (JavaScript Object Notation) é um formato leve de intercambio de dados,
facil para humanos lerem e escreverem, e facil para maquinas analisarem e gerarem.
Desenvolvido originalmente para trabalhar com JavaScript, JSON é independente de
linguagem, tornando-se uma escolha popular para transferéncia de dados em aplicacoes
web. Ele é utilizado para transmitir dados entre um servidor e um cliente como texto
simples, estruturado de uma maneira que imita a notacao de objetos em JavaScript
(PEZOA et al., 2016).

A estrutura do JSON é composta por pares chave-valor, onde as chaves sao
strings e os valores podem ser strings, nimeros, arrays, objetos, booleanos ou nulos. Esta
simplicidade e flexibilidade permitem representar estruturas de dados complexas de forma
concisa e legivel. Por exemplo, um objeto JSON pode ser usado para representar dados de

um usuario com suas informagoes de nome, idade e endereco.

2.3.2.3 CSV

CSV (Comma-Separated Values) é um formato de arquivo simples e amplamente
utilizado para armazenar dados tabulares, onde cada linha do arquivo representa um
registro e os valores de cada campo sao separados por virgulas. Devido a sua simplicidade
e facilidade de uso, o formato CSV é comum para a transferéncia de dados entre sistemas
diferentes, especialmente quando a interoperabilidade é necessaria. Arquivos CSV podem
ser gerados e lidos por uma ampla variedade de softwares, incluindo planilhas eletronicas,
bancos de dados e ferramentas de analise de dados.

Cada linha em um arquivo CSV corresponde a uma linha de uma tabela, e cada
campo é separado por uma virgula (ou outro delimitador, como ponto e virgula, dependendo
da regionalizagdo). A primeira linha, opcionalmente, pode conter os cabegalhos das colunas,

fornecendo nomes descritivos para cada campo.

2.3.3 Normalizacao de dados

A normalizacao de dados é uma técnica amplamente utilizada em varias areas,
como aprendizado de maquina, processamento de sinais e estatistica. O objetivo principal
da normalizacao é ajustar os dados para que eles tenham uma escala comum, facilitando a
comparacao entre diferentes variaveis e evitando que uma varidavel com uma escala maior
domine outras em modelos de andlise ou em algoritmos de aprendizado (JAMES et al.,
2013).

Existem véarias formas de normalizacao, cada uma adequada a diferentes contextos
e necessidades. As mais comuns incluem a normalizagao min-maz, que ajusta os valores
para uma faixa entre 0 e 1, e a normalizacao z-score, que transforma os dados para que

tenham média zero e desvio padrao um. Ambas as técnicas sao tteis em diferentes situacoes;
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por exemplo, a normalizacao min-maz é frequentemente usada quando a distribuicao dos
dados é desconhecida, enquanto o z-score é preferido quando se assume que os dados
seguem uma distribui¢ao normal (HASTIE; TIBSHIRANI; FRIEDMAN;, 2009).

Outra abordagem importante é a normalizacao utilizando a norma de um vetor.
A norma vetorial é uma medida que quantifica o “tamanho” ou “comprimento” de um
vetor em um espagco vetorial. A vantagem de normalizar os valores de um vetor usando
sua norma é que isso permite comparar vetores de diferentes magnitudes em uma escala
comum. A normalizacao é feita dividindo cada componente do vetor pela norma do vetor,

resultando em um vetor unitério, ou seja, com norma igual a 1 (STRANG, 2016).

2.4 Padroes e codigos

2.4.1 Expressoes regulares

Expressoes regulares, ou regex, sao padroes utilizados para buscar ou manipular
textos. Elas sao compostas por uma série de caracteres e simbolos especiais que formam
um padrao de busca. Entre os principais componentes estao os literais, que correspondem
exatamente a si mesmos, e os metacaracteres, que possuem significados especiais como

W

. para qualquer caractere, “*”

para zero ou mais ocorréncias do padrao precedente, e [
para conjuntos de caracteres.

Podemos utilizar expressoes regulares para diversas tarefas, como validacao de
formatos especificos (por exemplo, enderegos de e-mail, nimeros de telefone, CEPs),
extracao de informagoes (como datas, URLs e numeros), substitui¢do de padrdes em
textos (por exemplo, trocar todas as ocorréncias de uma palavra por outra), e divisdo
de strings em substrings com base em padroes especificos. Elas sao amplamente usadas
em linguagens de programacao, editores de texto e ferramentas de busca, oferecendo uma
maneira poderosa e flexivel de lidar com grandes volumes de dados textuais de forma

eficiente e precisa.

2.4.2 Unicode

Unicode é um sistema de codificagao de caracteres que visa representar texto em
todos os sistemas de escrita do mundo de forma consistente e uniforme. Ele atribui um
nimero unico (ponto de c6digo) a cada caractere, independente da plataforma, programa ou
idioma. O Unicode suporta mais de 143.000 caracteres, incluindo letras, nimeros, simbolos,
emojis e caracteres de scripts antigos e modernos. Esse padrao permite a interoperabilidade
entre diferentes sistemas e é amplamente utilizado na informatica e na comunicacao digital
para garantir que texto e dados sejam exibidos corretamente em qualquer dispositivo ou

software.
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2.4.3 ASCII

ASCII é um sistema de codificacao de caracteres utilizado principalmente em
computadores e dispositivos de comunicagao para representar texto. Ele utiliza niimeros
de 0 a 127 para codificar caracteres, incluindo letras do alfabeto inglés (maitsculas e
minusculas), digitos, pontuagao e alguns caracteres de controle. Por exemplo, a letra "A’ é
representada pelo niimero 65 e o caractere de espaco pelo nimero 32.

Apesar de ser uma das primeiras codificacoes de caracteres, ainda é amplamente
utilizado devido a sua simplicidade e compatibilidade com sistemas antigos. No entanto,
por ser limitado a 128 caracteres, nao é suficiente para representar caracteres de muitos
outros idiomas e simbolos especiais, motivo pelo qual padroes mais abrangentes como

Unicode sao utilizados atualmente.

2.4.4 1ISO 3166-1:2020

A ISO é uma organizagao internacional nao governamental que desenvolve e
publica padroes globais para uma ampla gama de industrias e setores. Esses padroes visam
garantir a qualidade, seguranca, eficiéncia e interoperabilidade de produtos, servigos e
sistemas, facilitando o comércio internacional e promovendo melhores praticas em diversas
areas.

O ISO 3166-1:2020 é parte do padrao ISO 3166. Esta parte define cédigos para a re-
presentacao dos nomes de paises e de suas subdivisoes. Especificamente, o padrao estabelece

codigos de dois e trés caracteres para os nomes dos paises e territorios dependentes.
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3 TRABALHOS RELACIONADOS

Este capitulo apresenta uma revisao dos principais trabalhos relacionados as
técnicas e metodologias de visualizagao e andlise de dados que sao relevantes para a
presente pesquisa. A seguir, serao discutidos estudos que exploram grafos dinamicos,
visualizacoes matriciais e a andlise de midias sociais, cada um com suas respectivas

abordagens e contribuicoes para o campo.

3.1 Grafos dinamicos

Grafos dinamicos sao representacoes graficas que modelam a evolucao de estruturas
de redes ao longo do tempo. Eles estendem os conceitos dos grafos estaticos ao incorporar
a dimensao temporal, permitindo a andlise de como as conexoes e interagoes entre os nés
da rede mudam. A aplicagao de grafos dinamicos é crucial em varias disciplinas, como
analise de redes sociais, bioinformatica, e sistemas de comunicacao, onde a estrutura da
rede é sujeita a mudangas continuas (BECK et al., 2017).

Um grafo dinamico pode ser introduzido como um grafo estatico G=(V,E), onde
V representa os vértices e E as arestas. Entao, um grafo dinamico é definido da seguinte
forma (BECK et al., 2017):

I'= (G17G27"'7Gn) ) (5>

onde G; = (V;,E;) sao grafos estaticos cujos indices se referem a sequéncias
temporais ¢t = (t1,ts,...,t,). Na literatura encontram-se diversas formas de representacao de
grafos dinamicos, entre elas, podemos destacar o diagrama de nés ligados 6 e a matriz de

adjacéncia 7.

Figura 6 — Diagrama de nds ligados.

Fonte: Beck et al. (2017).
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Figura 7 — Matriz de adjacéncia.
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Fonte: Perer e Sun (2012).

Diversos algoritmos surgiram com o intuito de melhorar o layout e a disposicao
dos noés dos grafos dinamicos para facilitar a descoberta de padroes e comportamentos,
dentre eles, temos o modelo direcionado por forca, utilizado por Kobourov (2013), que

simula forcas fisicas entre os nés. Também podemos destacar:

e Layout ortogonal: onde os vértices sao plotados apenas ao longo do eixo horizontal e
vertical (CORG et al., 2005);

e Layout hierdrquico: que divide o grafo em camadas (AHMED et al., 2010).

O modelo de layout direcionado por forca sofreu diversas melhorias ao longo do
tempo, como ¢é visto em Eades (1983) e Fruchterman e Reingold (1991). A forma mais
bésica da abordagem pode ser definida como a forca exercida ao longo das arestas da
rede, para um né i, chamada S;, e a repulsao entre todos os outros nés, R;, calculada da

seguinte forma:

s= 3 Il —e) 6

JEN;
Ri= 3 KB 7)
i — 39
G=1...n,j#i “‘T”L - xj”

onde N; é o conjunto de nos adjacentes ao né i, n é o nimero total de nés no grafo,
x; € o vetor de posicoes do né ¢ e k é o parametro livre que representa a distancia 6tima

do layout, controlando o espagamento entre os nés. O movimento dos nds é calculado por
(FRISHMAN; TAL, 2008):
Si + RZ
i =d ; 8
w=d(257) )

onde v ¢é a velocidade do no 4, d é o fator de deslocamento, que fixa os nds ou nao

(0=fixo, 1=livre), e M=1 é a massa do nd, que é fixa para todos os nés do grafo.
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Segundo Fruchterman e Reingold (1991), esses algoritmos também enfrentam
desafios, como a tendéncia a produzir layouts que podem ser sensiveis as condicoes iniciais,
resultando em layouts que nao preservam o mapa mental e a demanda computacional
significativa para grandes grafos.

Métodos como ajustes dinamicos e otimizagoes paralelas sao frequentemente
empregados para mitigar essas questoes, como ¢ feito por Gorochowski, Bernardo e
Grierson (2012), que implementam uma melhoria no modelo padrao de layout baseado em
forca, que consiste em preservar a informacgao de ndés que sao mantidos e retirados do grafo
em cada sequéncia através de um parametro chamado “idade”, que influencia diretamente
no calculo das forcas, contribuindo para um layout mais robusto e facilitando a deteccao
de padroes.

O mapa mental refere-se a capacidade dos usudrios de manter uma representacao
mental estavel de uma visualizagao grafica enquanto ela evolui. Isso significa que a posicao
relativa dos nds e arestas deve ser mantida o mais constante possivel para evitar confusao
e facilitar o rastreamento das mudancas ao longo do tempo. No que se refere a importancia

do mapa mental para a visualizacao, podemos destacar segundo Archambault, Purchase e
Pinaud (2010):

e Manter uma disposicao constante dos elementos graficos permite que os usuarios

identifiquem facilmente mudancas e padroes emergentes;

e Reduz a carga cognitiva, pois os usuarios nao precisam reaprender a estrutura do

grafo a cada atualizagao;

e A precisao em tarefas como a identificacao de novos nés ou arestas é significativa-

mente melhorada quando o mapa mental é preservado;

e Resulta em menos erros, pois a posicao dos elementos varia pouco entre os quadros.
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Figura 8 — Preservacao do mapa mental.
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Modificado de: Archambault, Purchase e Pinaud (2010).

Vérios autores destacam que, para alcancar uma boa preservacao do mapa mental,

a estratégia de visualizacao deve seguir ou cumprir as seguintes restrigoes:

Intertemporalidade: Utilizar arestas intertemporais para ligar os mesmos nés entre
diferentes momentos, ajudando a manter a posicao relativa dos nés (ARCHAM-
BAULT; PURCHASE; PINAUD, 2010);

Rigidez das Arestas: Ajustar a rigidez das arestas intertemporais para controlar o

grau de preservacao do mapa mental, balanceando entre estabilidade e flexibilidade
(DIEHL; GORG, 2002);

Minimizacao de Movimento: Utilizar algoritmos que minimizem o movimento dos
noés entre atualizacoes, mantendo a forma geral do grafo consistente ao longo do
tempo (DIEHL; GORG, 2002);

Layout Orientado por Forca: Aplicar métodos baseados em forca que posicionam os

nos de maneira a minimizar a sobreposigao e maximizar a clareza visual (ERTEN et

al., 2003);

Transigoes Suaves: Implementar transicoes suaves entre os estados do grafo para
facilitar o acompanhamento das mudancas pelos usudrios (ARCHAMBAULT; PUR-
CHASE; PINAUD, 2010);

Uso de Cores e Destaques: Utilizar cores e destaques para indicar claramente as
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modifica¢oes no grafo, como nés ou arestas novos, removidos ou alterados (PUR-
CHASE; GORG; HOGGAN, 2006);

e Flexibilidade na Adicao e Remocgao de Dados: Permitir a adaptacao dinamica
a medida que novos dados sao adicionados ou removidos, mantendo a coeréncia

estrutural do grafo (ARCHAMBAULT; PURCHASE; PINAUD, 2010);

e Hierarquias e Clusters: Manter a disposigao hierarquica ou em clusters dos nés para

facilitar a compreensao da estrutura do grafo ao longo do tempo (GORG et al., 2005).

Em suma, a visualizacao de grafos dinamicos € interessante para séries temporais,
por todos os motivos citados anteiormente. Todavia, em casos que o mapa mental da
estrutura de grafos nao é preservado corretamente entre as transigoes, uma estratégia de

visualizagao matricial pode ser utilizada.

3.2 Fluxo matricial

O trabalho de Perer e Sun (2012) apresenta uma abordagem inovadora para a
visualizacao e andlise de redes temporais no contexto da evolugao de sintomas durante
a progressao de doengas. A ferramenta proposta utiliza uma visualizagao matricial para
rastrear e analisar como os sintomas evoluem e interagem ao longo do tempo, oferecendo
insights valiosos para profissionais da saude e pesquisadores.

A visualizacao matricial foi escolhida por varias razoes. Primeiramente, a visualiza-
¢ao em forma de matriz permite uma comparacao mais direta e eficiente das coocorréncias
de eventos ao longo do tempo, isso é especialmente util em andlises que requerem a
observacao de padroes e clusters temporais. Além disso, a matriz oferece um método mais
intuitivo para visualizar grandes volumes de dados, facilitando a deteccao de padroes

emergentes e a correlagao entre diferentes eventos clinicos ao longo do tempo.

3.2.1 Dados utilizados

O sistema utiliza sequéncias de eventos clinicos que evoluem até o diagnodstico de
insuficiéncia cardiaca. Esses dados sao extraidos de registros médicos eletronicos e incluem
informacoes detalhadas sobre sintomas, diagndsticos, medicagoes e outros eventos clinicos
relevantes. A abordagem de coleta de dados é essencial para modelar redes de eventos que
evoluem com o tempo e para capturar as nuances das trajetérias de doencas nos pacientes.

As matrizes sao construidas através de um processo detalhado. Primeiro, uma
rede de eventos é modelada a partir dos dados clinicos, onde cada né representa um evento
clinico. As conexoes entre os nds sao determinadas pela coocorréncia desses eventos dentro

de intervalos de tempo especificados, que sao ajustaveis conforme a necessidade da anélise.
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Figura 9 — Eventos clinicos.
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Modificado de: Perer e Sun (2012).

Para organizar eficientemente os dados na matriz, é empregado um algoritmo

de agrupamento hierarquico que otimiza uma métrica conhecida como modularidade de

Newman (NEWMAN, 2004). Esse método agrupa eventos que frequentemente coocorrem,

minim

izando a distancia entre nds conectados na visualizacao matricial. Isso resulta em

uma representacao que destaca claramente os clusters de eventos, facilitando a interpretacao

visual

dos padroes de dados.

A matriz é entdo visualizada na forma de um mapa de calor (heatmap, em inglés),

cujas cores representam o peso das conexoes, indicando o nimero de coocorréncias dos

evento
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s em relacao ao total de pacientes, ou seja, uma porcentagem.

Figura 10 — Visualizagao com pesos.
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Fonte: Perer e Sun (2012).

A matriz resultante permite uma analise detalhada das interagoes temporais entre

sintomas e medicamentos em um grupo de pacientes. Profissionais da saiide podem usar
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essa ferramenta para observar como os sintomas se desenvolvem e interagem ao longo do
tempo, identificar periodos criticos e ajustar tratamentos.

E mostrado que a técnica funciona bem para dados temporais cuja evolugao pode
ser rastreada até um evento final, que foi, no caso, o diagnostico de insuficiéncia cardiaca.
Esse foco permitiu aos profissionais de saide visualizar como os eventos anteriores, como

sintomas e tratamentos, se interconectam e contribuem para o resultado do diagndstico.

3.3 Midias sociais

Usamos o termo midia social para nos referir a “aplicacoes baseadas na Internet que
se baseiam nos fundamentos ideoldgicos e tecnologicos da Web 2.0”, onde “Web 2.0” significa
que “o conteido e as aplicacoes nao sao mais criados e publicados por individuos, mas sao
continuamente modificados por todos os usudarios de forma participativa e colaborativa”
(KAPLAN; HAENLEIN, 2010).

A quantidade massiva de dados gerados diariamente em redes sociais é comumente
citada como um dos maiores desafios enfrentados por pesquisadores e cientistas de dados
que buscam extrair algum conhecimento 1til acerca de um determinado topico ou entender
o comportamento de uma comunidade (STIEGLITZ et al., 2018).

Anadlise de midias sociais é um eixo de pesquisa focado na extracao de conhecimen-
tos uteis de dados de midias sociais, com o objetivo de ajudar individuos e organizagoes a
tomar as melhores decisoes relativas a problemas de negocios, marketing, politica, saide,
entre outros (SEBEI; TATEB; AOUICHA, 2018). Um crescente corpo de pesquisas e aplica-
¢oes praticas emprega dados de midias sociais como proxy para desvendar o comportamento
complexo de uma sociedade (BUKOVINA, 2016).

Segundo Stieglitz et al. (2018), o processo de andlise de midias sociais pode ser

descrito em quatro passos distintos:

e Descoberta de dados: A descoberta de dados envolve a coleta e avaliagao de dados de
varias fontes e é frequentemente usada para entender tendéncias e padroes nos dados.
Requer uma progressao de etapas que as organizagoes podem usar como estrutura

para entender seus dados;

e Coleta: A coleta de dados é um processo utilizado para captar informagoes geradas
pelas pessoas (ou por processos) e que servirao de insumos para planejar estratégias
para o negocio. Esses dados podem ser coletados em plataformas especificas para

coletas, formuldrios, sites e outras metodologias;

e Preparacao: A preparacao de dados consiste na limpeza e transformacao de dados
brutos para que sejam processados e qualificados. Geralmente, envolve a reformatagao,

a correcao e a combinacao de conjuntos de informagoes para que sejam enriquecidas
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e validadas;

e Analise: A analise de dados é um processo de inspecao, limpeza, transformacao
e modelagem de dados com o objetivo de descobrir informagoes tteis, informar

conclusoes e apoiar a tomada de decisoes.

3.3.1 Coleta de dados

Os dados sao muitas vezes coletados com ferramentas que se comunicam com a
respectiva API da plataforma de midia social, caso exista. O Twitter é uma rede social
muito utilizada em pesquisas pelo fato de possuir uma API muito bem documentada e
de facil acesso, permitindo buscar publicacoes por hashtags, palavras chave, localizacao,
idioma, entre outros.

Embora o Twitter seja frequentemente utilizado para esse tipo de analise, outras
redes sociais, como o Facebook, também oferecem dados valiosos que podem ser explorados
para fins semelhantes. O uso de dados do Facebook pode ser um exemplo adicional de
como redes sociais podem ser analisadas para entender tendéncias e comportamentos,
como demonstrado em estudos de previsao de surtos, onde o Facebook foi utilizado para
modelar e prever a propagagao de doengas, como o COVID-19 (KHAYYAT et al., 2021).

As politicas de privacidade do Twitter nao permitem que as publicagoes recupera-
das via API sejam disponibilizadas publicamente na integra, uma vez que tal pratica vai
contra os termos de privacidade de usudario da plataforma. Portanto, o tiinico dado relacio-
nado diretamente a publicacao disponivel em cojuntos de dados ptblicos é a identificacao
tunica do tweet (ID). Dessa forma, é necessério acessar a API da plataforma para obter

todos os dados da publicacao através do ID, que é um processo conhecido como hidratacao
(LAMSAL, 2021).

3.3.2 Conjuntos de dados

Podemos encontrar diversos conjuntos de dados ja coletados de midias sociais
construidos para os mais diversos fins, como o de Lamsal (2021), que montou um conjunto
de dados massivo contendo mais de trezendos e dez milhoes de registros do Twitter no
idioma Inglés, com assuntos referentes ao surto da doenca causada pelo virus SARS-CoV-2
(sigla do inglés que significa Coronavirus 2 da Sindrome Respiratéria Aguda Grave) cuja
doenga recebeu a denominagao pela Organizagao Mundial da Saide (OMS) de COVID-19.

Outro exemplo é o conjunto de dados criado por Qazi, Imran e Ofli (2020), que
possui dados de publicagoes em diversos idiomas. O local associado a publicacao pode ser

inferido de quatro formas:
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e Coordenadas geogrificas: As coordenadas atuais (latitude e longitude) sdo recebidas
por meio do dispositivo do usuario. Embora o Twitter ofereca a opcao de ativar
o servico de geolocalizacao exata em dispositivos mdéveis, apenas 1% dos tweets

coletados contém coordenadas GPS;

e Campo “Place”. Um campo opcional que o usuario preenche selecionando uma das
localizacoes sugeridas pelo Twitter. Esse campo associa um tweet a uma localizacao
que se refere a uma cidade, uma area ou um ponto de interesse famoso, como um
prédio ou um restaurante. Quando presente, o campo “Place” indica que o tweet

estd associado a um lugar, mas pode nao ter se originado necessariamente desse lugar;

e Localizagao do usuario: E um texto livre inserido pelo usuario e, portanto, muitas
vezes é ruidoso, pois os usudrios podem digitar qualquer coisa, por exemplo, “Califér-

nia, EUA”, “Terra”, “Marte” e “casa’”;

e Contetdo do tweet: O texto da publicacao pode ter uma ou mais mengoes de locali-
zagao, que podem ser extraidas para a tarefa de inferéncia de localizagao, todavia,
sofre 0 mesmo problema do campo “Place”, tendo em vista que a publicacao pode

nao ter se originado do local informado.

A tarefa de inferir a localizacao relacionada a dados do Twitter é conhecida na
literatura como “problema da interface de geolocalizacao”, e pode ser dividida em dois
subproblemas principais: (i) geolocalizagdo do usudrio (localizagao residencial e atual) e
(ii) geolocalizagao do tweet (origem do tweet e mengoes de localizagoes).

A escolha de publicagoes com coordenadas geograficas reduz muito a quantidade
de dados recuperada, no entanto, permite que analises baseadas em localizacao sejam mais
confidveis. Quanto ao idioma, Qazi, Imran e Ofli (2020) destacam algumas vantagens em

utilizar publicacoes com miltiplos idiomas:

e Maior Abrangéncia e Representatividade: Captura uma visao mais completa das
discussoes globais sobre a COVID-19, incluindo comunidades que falam idiomas

menos Commumns;

e Anailises Culturais e Regionais: Facilita a andlise de como diferentes culturas e re-

gioes respondem a pandemia, permitindo insights mais detalhados e contextualizados;

e Inclusao e Diversidade: Garante que diversas vozes e perspectivas sejam incluidas

nas analises, promovendo uma abordagem mais inclusiva e equitativa na pesquisa;
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e Comparacao e Contraste: Permite comparagoes entre diferentes grupos linguisticos
e culturais, ajudando a identificar padroes e variacoes significativas na resposta a

pandemia.

Em resumo, a presenca de miiltiplos idiomas no conjunto de dados oferece uma
visao mais rica e diversificada das conversas sobre a COVID-19, facilitando uma anélise

mais completa e inclusiva das respostas globais a pandemia.
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4 MATERIAIS E METODOS

A Figura 11 resume as etapas de obtencao, processamento e visualizacao dos

dados do Twitter. Cada uma das etapas é detalhada nas proximas segoes.

Figura 11 — Fluxograma de processamento e visualizacao de dados do Twitter.
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Fonte: Autor.

O processo inicia com a obtencao de dados brutos de tweets armazenados em
uma base de dados no formato CSV, contendo identificadores tinicos. Em seguida, ocorre
a hidratacao desses dados via API do Twitter, que transforma os IDs em informacoes
completas no formato JSON, incluindo texto, hashtags e localizagao. Na etapa de proces-
samento, os dados sao organizados, a granularidade temporal é definida e as contagens
de hashtags sao realizadas. Os resultados sao, entao, agregados em dados sumarizados,
estruturados por pais com suas respectivas contagens. Para a visualizagao, sao gerados
heatmaps para cada pais, oferecendo uma visao geral dos padroes temporais. A partir
disso, selecionamos um pais e uma hashtag especifica e geramos outra matriz ordenada

por semelhanca com o termo escolhido.

4.1 Conjunto de dados utilizado

Utilizamos o dataset criado por Qazi, Imran e Ofli (2020), baseado no Twitter,

cujas caracteristicas sao detalhadas nas proximas secoes.
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4.1.1 Coleta

A coleta de dados foi realizada através de centenas de hashtags e palavras-chave
multilingues relacionadas a pandemia de COVID-19. A coleta comecou em 1° de fevereiro
de 2020, usando hashtags em alta, como #covidl9, #coronavirus, #covid 19, e novas
hashtags foram adicionadas & medida que surgiam nos dias seguintes. Em 1° de maio, o

nimero total de hashtags/palavras-chave era de 803.

4.1.2 Quantidade de publicagoes

O conjunto possui, no total, 524.353.432 (quinhentos e vinte e quatro milhdes,
trezentos e cinquenta e trés mil, quatrocentos e trinta e dois) tweets, realizados no periodo
de 01/02/2020 (primeiro de fevereiro de dois mil e vinte) até 01/05/2020 (primeiro de
maio de dois mil e vinte). Cada tweet possui, no maximo, 280 caracteres. Na Figura 12,
podemos visualizar a distribuicao diaria das publicacoes, junto com a média, valor minimo

e maximo.

Figura 12 — Distribuigao diaria das publicacoes.
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Fonte: Qazi, Imran e Ofli (2020).

4.1.3 Variedade linguistica

No total, o conjunto inclui 62 idiomas distintos e 218 paises. O Inglés domina,
aparecendo em 348 milhoes de publicacoes, o que corresponde a aproximadamente 66,41%.
Em seguida, vem o Espanhol e o Francés, correspondendo a 12,5% e 3,44%, respectivamente.

A distribui¢ao pode ser observada na Figura 13.
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Arabic
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Figura 13 — Distribuicao dos idiomas.
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Fonte: Qazi, Imran e Ofli (2020).

4.1.4 Recorte

Cada publicagao possui até quatro tipos de informacao de localizagao, como foi

discutido na Secao 3.3.2. A Tabela 1 mostra os tipos de informagao junto com a quantidade

de publicacoes que possuem.

1,000,000

100,000,000

Tabela 1 — Campo de localizacao e quantidade das publicagoes que o possuem.

Campo de localizacao

Quantidade de publicagoes

378.772
5.495.431
297.148.292
452.933.900

Coordenadas exatas (latitude e longitude)
Campo “Place”
Localizacao do usuédrio
Texto da publicagao
Modificado de: Qazi, Imran e Ofli (2020).

Para o estudo, utilizamos apenas o subconjunto com coordenadas exatas, visto
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que os demais podem ser ruidosos e nao representar a origem real da publicacao.

4.1.5 Formato e estrutura

O dataset esta estruturado em formato tabular, contendo duas colunas, que repre-

sentam, respectivamente:

e tweet_id: Identificagao tinica da publicacao (nimero inteiro);

e user_id: Identificacdo tinica do usudrio (numero inteiro).

Segue uma amostra do conjunto de dados original:

Tabela 2 — Pequena amostra do conjunto de dados piblico.

tweet_id user_id
1256223753220034566 | 916540973190078465
1256223748904161280 | 697426379583983616
1256223744122593287 | 1277481013
1256223753463365632 | 596005899
1256223753115238406 | 139159502
1256223748161757190 | 1655021437
1256223749214437380 | 3244990814
Fonte: Autor.

As demais informacoes devem ser recuperadas através da API, passando por suas
regras de negdcio. Ou seja, o numero de publicacoes recuperadas pode ser menor do que a
quantidade referenciada pelo conjunto de dados original. Para as analises, utilizamos a
lista de hashtags retornada pela API, em vez de buscar as palavras-chave diretamente no
texto do tweet. Isso se deve ao trabalho adicional que seria necessario para implementar

um processamento mais complexo para filtrar as palavras-chave do texto.

4.2 Tecnologias

Python

Python é uma linguagem de programacao de alto nivel, funcional e orientada
a objetos, além de ser modular, interpretada e multiplataforma, tendo se tornado uma
linguagem de programacao famosa pela sua sintaxe facil e acessivel. Umas das vantagens ¢é
que ele conta com uma quantidade enorme de bibliotecas, tanto nativas quanto de terceiros,
oferecendo ferramentas simples para se trabalhar com processamento de texto, andlise de

dados e agrupamento. O Python também pode ser usado para criar interfaces gréficas e
web services (RASCHKA, 2015).
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A linguagem foi escolhida para o processo de recuperacao e andlise dos dados
presentes no conjunto, por conter um vasto ntimero de ferramentas para trabalhar com

dados e visualizagao da informacao. Utilizamos a versao 3.10.12.

Numpy

A biblioteca Numpy é utilizada para a computacao numérica em Python. Ela
implementa uma série de operagoes matematicas e aritméticas que podem ser aplicadas aos
valores e arrays, como adicao, subtracao, multiplicagao, divisao, exponenciacao e operacoes
de raiz quadrada, todas realizadas de forma vetorizada. Neste trabalho, utilizamos a fun¢ao
“log10” para a normalizagao de valores, “transpose” para calculos de matriz transposta e

“norm” para o calculo da norma vetorial. Utilizamos a versao 1.25.1.

MatplotLib

Matplotlib é uma biblioteca fundamental para visualizacao de dados em Python,
amplamente utilizada para criar graficos estaticos, animados e interativos. Desenvolvida
inicialmente por Hunter (2007), Matplotlib fornece uma interface robusta e flexivel para
gerar uma vasta gama de graficos, desde simples gréaficos de linha e dispersao até graficos
de barras, histogramas e graficos tridimensionais.

Um dos principais pontos fortes do Matplotlib é sua capacidade de personalizacao.
Usuérios podem ajustar praticamente todos os aspectos dos graficos, incluindo cores, estilos
de linha, rotulos, titulos e legendas, garantindo que as visualizacoes atendam a requisitos
especificos e sejam esteticamente agradaveis. Além disso, Matplotlib suporta a criacao de
graficos complexos através de suas interfaces orientadas a objetos, permitindo a composigao
de figuras detalhadas e a inclusao de multiplas subplots em uma unica visualizacao. Esta é

a ferramenta grafica utilizada para criar todas as visualizagoes. Utilizamos a versao 3.7.2.

Seaborn

Seaborn é uma biblioteca de visualizacao de dados baseada na Matplotlib, proje-
tada para simplificar a criagao de graficos estatisticos atraentes e informativos. Integrada
com Pandas, ela facilita a manipulagao e visualizacao de dados diretamente de DataFrames,
oferecendo diversas funcgoes para graficos de dispersao, graficos de barras, graficos de violino
e muito mais. Seus temas e estilos embutidos garantem que os graficos sejam visualmente
atraentes com minima necessidade de personalizagao adicional (WASKOM, 2021).

Além de graficos estatisticos basicos, Seaborn é especialmente til para criar
graficos multivariados, como graficos de pares e graficos de facetas, que permitem visualizar
relagoes complexas entre multiplas variaveis. Essa capacidade, combinada com sua interface
de alto nivel e facilidade de uso, faz de Seaborn uma ferramenta essencial para cientistas de

dados e analistas que buscam transformar dados em insights visuais claros e compreensiveis.
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Esta biblioteca é utilizada em conjunto com a matplotlib, para a defnicao e configuracao

dos mapas de calor (ou heatmaps). Utilizamos a versao 0.13.2.

Tslearn

Tslearn é uma biblioteca projetada para facilitar o aprendizado de maquina em
séries temporais. Ela oferece uma gama de ferramentas para processamento, analise e
modelagem de dados de séries temporais, sendo ideal para pesquisadores e profissionais que
trabalham com dados sequenciais em diversas areas, como financas, satide, climatologia,
entre outros (TAVENARD et al., 2020).

Uma das principais funcionalidades da tslearn é a capacidade de pré-processar
dados de séries temporais, incluindo normalizacao, padronizacao e interpolacao de valores
ausentes. Além disso, a biblioteca oferece uma variedade de métodos de clustering, clas-
sificacao e analise de séries temporais, permitindo a aplicagao de técnicas avancadas de
aprendizado de maquina nesses dados sequenciais. A integragao com Scikit-learn permite
que os usuarios aproveitem pipelines e validadores cruzados, facilitando a construcao e
avaliacao de modelos.

Um dos algoritmos da Tslearn utilizados nesse trabalho é o de Distor¢cao Dinamica
do Tempo. O DTW ¢ uma técnica de comparacao de séries temporais que permite medir a
distancia entre duas sequéncias que podem variar em velocidade. Ao contrario de métodos
tradicionais que comparam pontos correspondentes de cada série, o DTW encontra o
alinhamento ideal que minimiza a distancia entre elas, permitindo deformacoes nao lineares

no tempo. Utilizamos a versao 0.6.3 da biblioteca.

Unicodedata

A biblioteca unicodedata foi utilizada para realizar a limpeza e pré-processamento
das hashtags. Ela fornece uma interface para a base de dados Unicode, permitindo acesso
a varias propriedades de caracteres, como nome, categoria, decomposicao e valores numéri-
cos. Através dessa biblioteca, é possivel normalizar strings para garantir que diferentes
representacoes de caracteres equivalentes sejam tratadas da mesma maneira, verificar a
categoria de um caractere (como letra, nimero, simbolo), obter o nome de um caractere
Unicode e vice-versa, entre outras funcionalidades. Isso é especialmente 1til ao lidar com
textos em multiplos idiomas e scripts, garantindo que o processamento e a andlise sejam
feitos de forma consistente e correta. Utilizamos a biblioteca embutida presente na versao

3.10.12 do Python.

4.3 Hidratacao

O termo hidrata¢do no contexto de andlise e recuperacao de informacoes refere-se

ao processo de enriquecimento de dados, onde informacoes incompletas ou identificadores
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sao transformados em dados completos e utilizaveis (LAMSAL, 2021). Isso é especialmente
relevante quando trabalhamos com dados do Twitter, cujos dados disponiveis publicamente
apresentam apenas identificadores da publica¢ao, como visto na Secao 4.1.5.

A API do Twitter (https://developer.twitter.com/en/docs/twitter-api) permite
que desenvolvedores acessem e interajam com os dados do Twitter de forma automatizada,
isso inclui a capacidade de hidratar tweets. A API oferece diferentes endpoints para
recuperar informacoes detalhadas sobre tweets, usuarios e outras entidades do Twitter.

Para a hidratagao, utilizaremos a biblioteca Tweepy (ROESSLEIN, 2009), na
versao 4.14.0, que é uma biblioteca escrita em Python que abstrai o processo de autenticacao
da API do Twitter, entre outras configuragoes. No Algoritmo 2, ha um exemplo de cédigo
Python usando tweepy para hidratar uma lista de IDs de tweets.

No cédigo, o bearer_token é uma chave usada para autenticacao de alto nivel,
permitindo que vocé faca consultas piblicas sem precisar de um usuario autenticado. A
consumer_key identifica sua aplicacao registrada no Twitter, enquanto a consumer_secret
¢ uma chave secreta associada a essa aplicacao. O access_token ¢é utilizado para acessar os
dados de um usuario autenticado, permitindo que a aplicacao realize agoes em nome desse
usuario, como ler ou postar tweets. J& o access_token_secret funciona em conjunto com
o access_token, garantindo que a comunicacao entre a aplicacao e a API do Twitter seja
segura e autorizada.

Para recuperar as publicagoes através de seus IDs, algumas limitacoes se aplicam.
A principal restricao é o limite no niimero de requisicoes, que permite 900 requisigoes por
intervalo de tempo (15 minutos). Cada requisi¢ao pode recuperar até 100 tweets de uma

vez.
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Algoritmo 2: Hidratacao.

import tweepy

# Suas chaves de autenticacao da API do Twitter
bearer_token = 'seu_bearer_token'

consumer_key = 'sua_consumer_key'
consumer_secret = 'seu_consumer_secret'
access_token = 'seu_access_token'

access_token_secret = 'seu_access_token_secret'

# Autenticando na API do Twitter

client = tweepy.Client(
bearer_token=bearer_token,
consumer_key=consumer_key,
consumer_secret=consumer_secret,
access_token=access_token,

access_token_secret=access_token_secret

# Lista de IDs dos tweets que queremos hidratar

tweet_ids = ['1234567890', '0987654321']

# Hidratar os tweets

tweets = client.get_tweets(ids=tweet_ids)

# Exibir os tweets hidratados

5 for tweet in tweets.data:
print (£'ID: {tweet.id} - Texto: {tweet.textl}')

Fonte: Autor.

Apés a hidratagao, a quantidade de publicagbes é reduzida em aproximadamente

15,6%, publicacoes com nenhuma hashtag ou cujos caracteres nao fazem parte do alfabeto

latino também foram removidas. A checagem dos caracteres é mostrada no Algoritmo 3,

qualquer publicacao que nao passe nos critérios é desconsiderada.
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Algoritmo 3: Verificacao de idiomas nao latinos.

def is_latin(text):

# Verifica se todos os caracteres no texto estao no alfabeto latino

for char in text:
# Ignora espacos e caracteres de controle
if not char.isalpha():

continue

# Obtem o nome Unicode do caractere
try:

char_name = unicodedata.name(char)
except ValueError:

return False

# Verifica se o nome contem 'LATIN'
if 'LATIN' not in char_name:
return False

return True

Fonte: Autor.

Abaixo, mostramos a quantidade de publicacoes restantes apds cada etapa de

recuperacao. No total, houve uma reducao de aproximadamente 34,68% em relacao ao

original.

Tabela 3 — Quantidade de dados apds os recortes.

Conjunto Quantidade de publicagoes %
Original 378.772 100
Hidratados 319.557 84,37
Apenas latinos 311.542 82,25
Com hashtags 247.427 65,32
Diferenga do original 131.345 34,68

Fonte: Autor.

Por fim, os dados hidratados sao persistidos em listas no formato JSON, com
o titulo do arquivo sendo o ano, més e dia das publicagoes incluidas na lista junto com
o primeiro identificador, exemplo: “geo_2020-02-01_1223484435896643584”. Dessa forma,
cada arquivo possui informagoes de apenas um dia especifico. Cada objeto possui o formato

descrito na Tabela 4.
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Tabela 4 — Estrutura e Tipos de Dados dos Tweets.

Campo Tipo Descricao

tweet_id String Identificador tnico para o tweet.

created_at String Data e hora de criagao do tweet no formato
ISO 8601.

geo_source String Fonte das informacoes geograficas do tweet.

geo Objeto Contém informacoes geograficas detalhadas.

place Objeto Informacoes adicionais sobre o local.

lang String Cédigo do idioma do tweet.

text String Texto completo do tweet.

hashtags Lista Hashtags presentes no tweet. Pode ser um
diciondrio vazio ou uma lista com dicionarios
detalhando cada hashtag.

Fonte: Autor.

As informacoes persistidas nessa etapa sao utilizadas como entrada na fase de

pré-processamento.

4.4 Pré-Processamento

Nesta secao, sao descritas as etapas essenciais para transformar os dados antes de
realizar a analise. As etapas incluem a selecao da granularidade, que divide os arquivos de
acordo com intervalos de tempo, como semanas ou meses. Em seguida, ocorre a contagem
de hashtags, onde as hashtags das publicacoes sao normalizadas e contabilizadas, resultando

em arquivos JSON organizados por periodos de tempo.

4.4.1 Granularidade

Os arquivos gerados na fase de hidratacao sao processados separadamente, com
sua divisao baseada em um parametro ajustavel que define a granularidade em dias. Por
exemplo, ao escolher o valor 7, estaremos realizando uma analise semanal. No Algoritmo 4,

podemos visualizar a divisao dos arquivos por intervalo de data.
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Algoritmo 4: Divisao de arquivos por intervalo de data.

def split_files_per_time(files, interval_in_days):
# Lista com os grupos

dir_date_split = []

# Lista de arquivos de um mesmo grupo
files_split = []

next_date = None

for file in files:

file_date = get_file_date(file.name)

if file_date == next_date:
dir_date_split.append(files_split)
files_split = []

next_date = None

if next_date == None:

next_date = file_date + timedelta(interval_in_days)
files_split.append(file)
# Adiciona os arquivos restantes apos o loop
else:

dir_date_split.append(files_split)

return dir_date_split

Fonte: Autor.

O algoritmo recebe uma lista com os nomes dos arquivos gerados na etapa anterior,
percorre cada item extraindo a data a partir do nome e agrupa os arquivos em sublistas
conforme o intervalo de dias especificado. Apds processar todos os arquivos, é retornada
uma lista contendo todos os grupos organizados por intervalos de tempo.

Dessa forma, para “interval_in_days=7", a primeira sublista contera os arquivos
do dia “01-02-2020” até “07-02-2020", a segunda contera os arquivos do dia “08-02-2020"
até “14-02-20207, e assim por diante.
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4.4.2 Contagem de hashtags

Cada grupo de arquivos gerado na etapa anterior é processado separadamente,
resultando na contagem de hashtags por pais no periodo definido por cada grupo, cuja
estrutura pode ser vista no Quadro 1. O processo inicia com a criacdo de uma estrutura de
dicionario para armazenar essas contagens. Em seguida, os arquivos do grupo sao lidos e
suas publicacoes sao unidas em uma unica lista, contendo todas as publicacoes do periodo,
cada uma no formato mostrado na Tabela 4.

Para cada publicacao na lista, extraimos o nome do pais com base nas coordenadas
geograficas. Em seguida, adicionamos uma entrada no dicionario com o nome do pais. Para
cada hashtag presente, criamos uma entrada associada ao pais com o valor inicial 1, que é
incrementado a cada ocorréncia da mesma hashtag.

Cada hashtag passa por uma fun¢ao de normalizacao, definida no Algoritmo 5,

que realiza o processamento do texto em trés etapas:

e Remocao de caracteres nao alfanuméricos: A funcao utiliza expressao regular para
remover todos os caracteres que nao sao letras ou nimeros, incluindo os sublinhados

(underscore). Dessa forma, todos os caracteres especiais e espagos sdo eliminados;

e Conversao para minusculas: Apds a remocao, a fungao retira quaisquer espagos em
branco do inicio e do fim do texto e converte todos os caracteres restantes para
mintsculas. Isso garante que as comparacoes nao sejam sensiveis a diferencas de

capitalizacao;

e Normalizacao Unicode e remocao de acentos: Retorna os caracteres para sua forma
mais bésica (por exemplo, “é” se torna “e”). Em seguida, o texto é transformado em
uma codificacao ASCII, ignorando caracteres que nao podem ser convertidos para

ASCII. Isso remove os acentos e outros sinais diacriticos dos caracteres.

Algoritmo 5: Normalizacao de texto.

from unicodedata import normalize

def normalize_text(source):
# Removendo caracteres nao alfanumericos
source = re.sub(r'[\W_]+', ", source).strip().lower()
# Aplicando normalizacao unicode

return normalize('NFKD', source).encode('ASCII', 'ignore').decode('ASCII')

Fonte: Autor.
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Dessa forma, evitamos que palavras como “covid19” e “COVID_19” sejam tratadas
como termos diferentes e contabilizadas de forma separada. Cada grupo pré-processado
gera um tnico arquivo em formato JSON, nomeado de acordo com seu intervalo de tempo
em dias. Por exemplo, o primeiro grupo pré-processado tera o nome “2020-02-01_to_2020-
02-07".

No Quadro 1, podemos visualizar uma parte do tipo de estrutura gerada nesta
etapa. Como o conjunto de dados abrange trés meses e estamos trabalhando com os dados
semanalmente, ao final teremos 13 arquivos pré-processados, cada um correspondente a

uma semana dentro desse periodo.

Quadro 1 — Estrutura do arquivo pré-processado.

{
mitt: {
"ansa": 3,
"arte": 1,
"bologna": 1,
"debelliamoquestovirus": 1
1,
"us": {

"2020problems": 1,
"aboveaverageliving": 1,
"acn": 2,
}
}

Fonte: Autor.

A estrutura corresponde ao cédigo de identificacao do pais, definido pela ISO
3166-1:2020, listando todas as hashtags provenientes daquele pais durante a semana e seu

numero de ocorréncias.

4.5 Visualizagao

Mostramos, a seguir, a criacao das matrizes dos paises visualizadas por meio
de heatmaps, que resumem quantitativamente o uso de hashtags ao longo do tempo. A
analise inclui a selecao das 100 hashtags mais frequentes. Além disso, a secao abordara

a comparacao das séries temporais de diferentes paises utilizando o algoritmo Dynamic
Time Warping (DTW).

4.5.1 Matriz do pais

O processo de visualizacao comeca criando uma matriz para cada pais, que é
visualizada por meio de um heatmap, resumindo os quantitativos temporais criados na
etapa anterior. Cada arquivo gerado na etapa anterior representa uma linha na matriz.

Com a granularidade semanal e o dataset abrangendo de 01/02/2020 a 01/05/2020,

geramos 13 arquivos, correspondentes a 13 semanas, resultando em uma matriz com 13
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linhas (Figura 14). J4 com granularidade mensal, seriam 4 arquivos para 4 meses, e a
matriz teria 4 linhas (Figura 15).

A estrutura da matriz é periodo x hashtag, onde cada linha representa o intervalo
de tempo selecionado, cada coluna é uma hashtag e os valores sao a quantidade de vezes
que aquela hashtag associada ao pais apareceu naquele intervalo de tempo especifico.

Para construir as matrizes de forma consistente e facilitar a visualizagao, seleci-
onamos as 100 hashtags mais frequentes em todas as publicacoes, ordenadas de forma
decrescente. Assim, garantimos que as colunas permanecam as mesmas, independentemente
da granularidade escolhida. Nas Figuras 14 e 15, vemos os heatmaps gerados para a [télia,

em granularidade semanal e mensal, respectivamente.

Figura 14 — Matriz da Italia, resumindo os quantitativos semanais das hashtags.
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Fonte: Autor.
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Figura 15 — Matriz da Italia, resumindo os quantitativos mensais das hashtags.
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Cada linha do heatmap é marcada com um numero inteiro, representando o niimero
da semana ou mes, e as colunas correspondem as 100 hashtags mais frequentes em todas
as publicagoes.

Analisando a escala da Figura 14, podemos ver que os valores variam de 0 a
1200. Isso significa que valores mais altos dominam a visualizagao, obscurecendo padroes
importantes entre os valores menores. Para melhor visualizar pequenas diferencas, mudamos
a escala do dado para logaritmica, nesse caso de base 10. O resultado pode ser visto na
Figura 16, as hashtags que estao em vermelho tem suas respectivas séries temporais

ilustradas na Figura 17.
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Figura 16 — Matriz da Italia, resumindo os quantitativos semanais das hashtags com os
valores normalizados utilizando log10.
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Apods a normalizacao, a escala foi reduzida, variando de 0 a 3, permitindo a
visualizacao de muito mais variagoes. Valores altos sao mapeados para cores mais claras,
enquanto valores baixos sao mapeados para cores mais escuras. Dessa forma, podemos
observar o comportamento de cada hashtag ao longo da semana (ou qualquer outro intervalo
de tempo definido). O processo de construgao da matriz pode ser visto no Algoritmo 6.

Na Figura 17, visualizamos as séries temporais das colunas “lockdown”, “yomeque-
doencasa” e “losangeles”. Cada ponto do eixo X representa a semana e o eixo Y é composto
pelos valores das frequéncias dos termos. A ordem dos termos na matriz do pais nao implica
necessariamente que dois termos adjacentes sejam semelhantes. Os termos, nesse caso, sao
ordenados com base no nimero total de ocorréncias em todo o conjunto de dados. Essa
abordagem garante que a ordem das colunas seja mantida de forma consistente, mesmo

quando utilizamos diferentes granularidades.
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Figura 17 — Séries temporais dos termos em vermelho da matriz da Italia em grafico de

linha.
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Fonte: Autor.
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Algoritmo 6: Construcao da matriz de um pais.

def build_country_matrix(steps, country, tags):

matrix = []

for step in steps:
# Verifica se o pais tem dados naquela semana

if step.get(country):

row = [logl0(1 + (steplcountry].get(tag) or 0)) for tag in tags]
else:
row = [0 for _ in tags]

matrix.append (row)

return matrix

Fonte: Autor.

O algoritmo recebe trés parametros: “steps”, “country” e “tags”. “steps” é uma lista
onde cada item é um dicionario seguindo a estrutura “pais x hashtag x valor”, mostrada
no Quadro 1, representando cada uma das semanas. “country” é o pais que desejamos
visualizar, e “tags” é a lista de hashtags que serao usadas como colunas da matriz. Na linha
6, verificamos se o pais possui informagoes naquela semana; caso contrario, preenchemos a
linha com zero. Na linha 7, obtemos o valor da hashtag e substituimos por zero se ela nao
existir no dicionario, ou seja, se nao aparecer naquela semana. Por fim, incrementamos 1
ao valor para evitar erros ao utilizar a fungao logaritmica.

Cada coluna da matriz representa uma série temporal, que pode ser comparada com
séries temporais de outros paises para identificar termos que apresentaram comportamentos

semelhantes em algum momento.

4.5.2 Comparando as séries temporais

A comparacao funciona escolhendo uma série temporal, ou seja, um pais e uma
hashtag especificos. Esta série é entao comparada com as séries temporais de todos os
outros paises para obter uma classificagao das mais semelhantes a escolhida inicialmente.
Os resultados sao exibidos em um heatmap, onde a primeira coluna representa a série
temporal escolhida como pivo, e as demais colunas mostram as séries temporais mais
semelhantes, ordenadas da mais semelhante a menos semelhante.

Comparar séries temporais pode ser visto como comparar vetores. Para isso,
utilizamos o algoritmo DTW, que é invariante no tempo e permite uma comparacao

otimizada. Como exemplo, utilizaremos “Italia” como pais, juntamente com a hashtag
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“quarantine”. As séries temporais dos termos mais similares e do termo menos similar da

Figura 18 podem ser vistas na Figura 19, que exibe-as em grafico de linha.

Figura 18 — Heatmap ilustrando as semelhancas com a hashtag “quarantine” da Italia. Da
mais similar “us_tiktok” a menos similar “cl_covid19”.

Fonte: Autor.
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Figura 19 — Séries temporais dos termos mais similares, “it_quarantine” e “us_tiktok”,
seguido pelo termo menos similar “cl_covid19”.
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Fonte: Autor.

Observamos que as séries “it_quarantine” e “us_tiktok” mostram deformacgoes
semelhantes, mas ocorrendo em momentos relativamente diferentes. Isso demonstra a
caracteristica de invariancia temporal do algoritmo DTW, que consegue identificar padroes
de similaridade entre as séries, mesmo quando essas variagoes acontecem em tempos
distintos.

A matriz de resultados é um recorte das séries temporais mais semelhantes de cada
pais. Sua estrutura é semelhante a matriz original: as linhas representam as 13 semanas,
numeradas de 0 a 12, e as colunas sao nomeadas no padrao “pais_hashtag’, indicando o
pais e a hashtag representados pela respectiva série temporal. O Algoritmo 7 é responsavel

pela comparacao e classificacao das séries temporais.
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Algoritmo 7: Comparacao das séries temporais.

| def time_warping(serie_pivot, country_pivot, tag_pivot, other_series):

2

Q
o

norm_

n_ti

rank

i

= np.linalg.norm(serie_pivot)

serie_pivot / norm_i

(]

for other_country, weeks in other_series.items():

if other_country == country_pivot:

continue

# Convertendo a matriz de "semana X tag" para "tag X semana"

weeks_t = np.transpose(weeks)

for other_tag, termJ in enumerate(weeks_t):

norm_j = np.linalg.norm(termJ)
# Verificando se o vetor possui dados relevantes
if norm_j <= le-2:

continue

n_tj = termJ / norm_j

score = dtw(n_ti, n_tj)

rank.append((country_pivot,tag_pivot,other_country,other_tag,score))

# Retornando as classificacoes ordenadas

return sorted(rank, key=lambda x: x[-1])

Fonte: Autor.

O algoritmo recebe quatro parametros: “serie_pivot”, que é a série temporal
escolhida para a comparacao; “country_pivot”, que é o pais ao qual a série temporal

pertence; “tag_pivot”, que é a hashtag a qual a série temporal pertence; e “other_series”,

que sao as matrizes dos outros paises no formato de dicionério, ou seja, podemos percorré-las

com “other_series.items()”, que permite capturar o nome do pais na variavel “other_country”

e sua respectiva matriz na varidvel “weeks”.

Comecamos normalizando o vetor pivo pela sua norma. Em seguida, percorremos

as demais séries temporais uma a uma, armazenando a distancia calculada pelo DTW com

o vetor pivo. Antes de cada comparacao, verificamos se a norma vetorial da série é menor

ou igual a “le-2” (0,01). Isso ocorre porque vetores com uma norma tao baixa possuem

poucas informacoes, ou seja, muitos zeros. Por fim, retornamos as classificacoes ordenadas
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de forma crescente. Como discutido na secao 2.2.2.3, o DTW utiliza a distancia euclidiana,

portanto, valores mais baixos indicam maior similaridade.
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5 RESULTADOS E DISCUSSAO

A ferramenta recebe quatro parametros: a granularidade em dias, o nimero de
hashtags (ou colunas) desejadas na saida, o pais e a hashtag usada como pivo para a
comparacao. A seguir, analisaremos os resultados em duas granularidades distintas: semanal

e mensal.

5.1 Granularidade semanal

Na Figura 20, visualizamos as imagens geradas para seis paises selecionados
de forma arbitraria—Estados Unidos, Itdlia, Franca, Espanha, Brasil e Filipinas—com
granularidade semanal. O periodo de cada semana é mostrado na Tabela 5. Devido ao
periodo abrangido pelo conjunto de dados, o niimero maximo de semanas sera de treze,

independentemente da granularidade escolhida.

Tabela 5 — Periodo de cada semana.

Semana Periodo

2020-02-01 até 2020-02-07
2020-02-08 até 2020-02-14
2020-02-15 até 2020-02-21
2020-02-22 até 2020-02-28
2020-02-29 até 2020-03-06
2020-03-07 até 2020-03-13
2020-03-14 até 2020-03-20
2020-03-21 até 2020-03-27
2020-03-28 até 2020-04-03
2020-04-04 até 2020-04-10
2020-04-11 até 2020-04-17
2020-04-18 até 2020-04-24
2020-04-25 até 2020-05-01

Fonte: Autor.
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Segundo Mathieu et al. (2020), o niimero de casos confirmados da doenga aumentou
significativamente a partir de marco de 2020. Isso é evidente nas matrizes da Figura 20,
onde valores elevados comegam a aparecer a partir da sexta semana (linha 5), enquanto
valores mais baixos predominam anteriormente, representados pelas cores escuras do
heatmap. Na Figura 21, vemos os termos mais semelhantes a hashtag “iorestoacasa” da
Italia.
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Figura 20 — Matriz de cada pais, resumindo os quantitativos semanais das hashtags com os
valores normalizados utilizando log10. Os termos coloridos (vermelho e azul)
serao analisados em seguida.

(a) Ttélia. (b) Franca.

(c) Brasil. “ (d) Espanha.

H

(e) Estados Unidos

(f) Filipinas.

3.0 2.0 1.0 0.0

Fonte: Autor.
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Figura 21 — Heatmap ilustrando as semelhancas com a hashtag “iorestoacasa” da Itélia.
Da mais similar “it_iorestoacasa” a menos similar “us_picoftheday”.

Fonte: Autor.

Na Figura 21, observamos que alguns dos termos mais semelhantes em compor-
tamento sao a hashtag “confinement” da Franca, “quarentena” do Brasil, seguidos por
“covid19” e “covid” das Filipinas e, depois, “cuarentena” da Espanha. Os termos citados
foram destacados com a cor vermelha nas matrizes originais, exibidas pela Figura 20.

O isolamento na Itdlia comegou em 9 de margo de 2020 (BBCNEWS, 2020). Em
seguida, o isolamento comegou na Franga em 17 de margo de 2020 (FRANCE24, 2021).
Esses eventos podem ter influenciado o comportamento observado na Figura 21, ja que
correspondem a sexta e sétima semanas a partir do dia 1 de fevereiro de 2020, que é o
inicio do periodo abrangido pelo conjunto de dados.

Os resultados nao satisfazem a propriedade de simetria. Isso significa que o termo
equivalente a “fr_confinement” nao serd necessariamente “it_iorestoacasa”. Na Figura 22,
“br_quarentena” aparece antes de “it_iorestoacasa”. Segundo Villela et al. (2021), as medidas
de confinamento e distanciamento social foram implementadas no Brasil a partir de 16 de
marco de 2020, data proxima ao inicio do isolamento na Franca, o que pode ter influenciado

o comportamento observado.
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Figura 22 — Heatmap ilustrando as semelhancas com a hashtag “confinement” da Franca.
Da mais similar “fr_confinement” a menos similar “de_spring”.

Fonte: Autor.

O heatmap gerado mantém a escala original do pais para cada uma das colunas, o
que resulta em um mapeamento de cores individual para cada uma delas. Podemos visualizar
a plotagem em escala tnica através de um quinto parametro chamado “keep_original_scale”,

o resultado da Figura 22 em escala unica pode ser visto na Figura 23.
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Figura 23 — Heatmap ilustrando as semelhangas com a hashtag “confinement” da Franga.
Da mais similar “fr_confinement” a menos similar “de_spring”, em escala inica.

Fonte: Autor.

As distancias calculadas nao sao afetadas pelo parametro “keep_original_scale”,
tendo em vista que os vetores sao normalizados pela sua respectiva norma vetorial, como
visto no Algoritmo 7. Portanto, mantemos a mesma ordem do resultado anterior.

A técnica utilizada revela a semelhanca no comportamento dos termos, inde-
pendentemente da lingua, permitindo uma anélise abrangente da diversidade linguistica.
Podemos notar isso ao observar termos em idiomas diferentes do inglés, que predomina
no conjunto de dados. Essa capacidade de transcender barreiras linguisticas facilita a
compreensao das tendéncias globais e das respostas coletivas aos eventos da pandemia.

Nosso método é invariante ao idioma e pode identificar semelhancas entre termos
em diferentes linguas, inclusive aquelas que utilizam alfabetos fora do latino. No entanto,
as ferramentas de processamento de texto utilizadas apresentam limitacoes ao lidar com
alfabetos nao latinos, que acaba por ignorar esses caracteres. Além disso, o nimero de
publicacoes com caracteres fora do alfabeto latino é relativamente pequeno no dataset
e ainda menor apés a hidratacao. Por esse motivo, recuperamos apenas idiomas cujos

caracteres fazem parte do alfabeto latino, como descrito na secao 4.3.
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Figura 24 — Heatmap ilustrando as semelhancas com a hashtag “beautiful” da Italia. Da
mais similar “it_beautiful” a menos similar “fr_covid”, em escala tunica.

mx_quedateencas:

Fonte: Autor.

Podemos analisar o comportamento de termos que nao fazem parte do idioma
local do pais. A adogao de termos em inglés em publicagoes de paises de linguas diferentes
pode mostrar como a pandemia influenciou a linguagem e introduziu novas expressoes no
vocabulario cotidiano de varias culturas. Isso exemplifica a interconectividade e a influéncia
mutua das linguas em tempos de crise.

O uso do termo “beautiful” pode indicar um esforco para encontrar e compartilhar
momentos de beleza e positividade em um periodo desafiador. Isso pode refletir uma
tendéncia global de busca por esperanga e bem-estar emocional durante a pandemia, com
pessoas se concentrando em aspectos positivos da vida para contrabalancar o estresse e a
ansiedade.

Além disso, a associacao entre “beautiful” e termos como “fitness” e “workout”
sugere que houve uma énfase significativa em manter a saude fisica e mental. Durante
a pandemia, muitas pessoas podem ter voltado sua atencao para exercicios e cuidados
pessoais, vendo isso como uma maneira de manter-se saudaveis e mentalmente equilibradas.

Os termos citados encontram-se destacados com a cor azul na Figura 20.
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5.2 Granularidade mensal

Utilizar a granularidade mensal resulta em matrizes de menor escala, considerando
que temos apenas quatro meses de dados. Na Figura 25, apresentamos os seis paises vistos

no inicio da segao anterior, em granularidade mensal (ou seja, “interval_days=30").
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Figura 25 — Matriz de cada pais, resumindo os quantitativos mensais das hashtags com os
valores normalizados utilizando log10. Os termos coloridos (vermelho e azul)
serao analisados em seguida.

(a) Ttélia. (b) Franca.

(c) Brasil. “ (d) Espanha.

B

(f) Filipinas.

H

(e) Estados Unidos

4.0 3.0 2.0 1.0 0.0

Fonte: Autor.

As colunas permanecem organizadas na mesma ordem, independente da granulari-
dade. E possivel observar um padrao consistente ao comparar as granularidades semanal e

mensal, visto que os maiores valores sdo mais frequentes no segundo e terceiro més (linhas
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1 e 2), uma tendéncia que reflete o comportamento observado na granularidade semanal,
onde a contagem de casos comeca a aumentar significativamente a partir da sexta semana.

Na Figura 26, observamos a evolucao de casos semanais de COVID-19 das Filipinas.
Ao visualizar a matriz das Filipinas, é possivel perceber uma consisténcia em relagao ao
grafico de casos confirmados de COVID-19. No inicio, em fevereiro de 2020, o niimero
de casos era baixo, o que ¢ refletido pela baixa intensidade na matriz. Em margo e abril,
o nimero de casos comegou a aumentar significativamente, coincidindo com uma maior
atividade e intensidade de termos relacionados & pandemia na visualizacao. J4 em 1° de
maio, a situagao comeca a se estabilizar, o que também se reflete na matriz, com uma

reducgao na evolucao dos termos.

Figura 26 — Casos semanais confirmados de COVID-19 por milhdao de habitantes nas

Filipinas, dentro do perfodo abrangido pelo conjunto de dados (1° de fevereiro
de 2020 até 1° de maio de 2020).

Weekly confirmed COVID-19 cases per million people

Weekly confirmed cases refer to the cumulative number of confirmed cases over the previous week.
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Data source: World Health Organization (2024); Population based on various sources (2024) CCBY

Fonte: Mathieu et al. (2020).

Apresentamos a seguir as matrizes de comparacao de séries temporais em granula-

ridade mensal, iniciando pela plotagem da Italia com a hashtag “iorestoacasa’.
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Figura 27 — Heatmap ilustrando as semelhancas com a hashtag “iorestoacasa” da Itélia.
Da mais similar “it_iorestoacasa” a menos similar “de_andratuttobene”.

Fonte: Autor.

Podemos identificar uma relacao interessante entre os termos “iorestoacasa”, da
Italia, e “yomequedoencasa”, da Espanha. Essa correlacao nao foi observada na analise
semanal, onde o termo “confinement”, da Franca, aparecia em vez de “yomequedoencasa”.
Essa mudanca de comportamento pode ser explicada pelo maior nivel de agregacao na
analise mensal, que captura uma visao mais ampla dos dados, possibilitando a identificagao
de conexoes que emergem ao longo de um periodo mais estendido. Os termos citados foram

destacados com a cor vermelha nas matrizes originais.
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Figura 28 — Heatmap ilustrando as semelhangas com a hashtag “confinement” da Franga.
Da mais similar “fr_confinement” a menos similar “nz_stayhealthy”.

Fonte: Autor.

A hashtag “confinement” da Franca apareceu relacionada com “cuarentena” do
Peru, uma conexao que nao foi observada na anélise semanal, onde a relagao predominante

era com “quarentena”’ do Brasil.
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Figura 29 — Heatmap ilustrando as semelhangas com a hashtag “confinement” da Franga.
Da mais similar “fr_confinement” a menos similar “nz_stayhealthy”, em escala
Unica.

us_photooftheday
es_yome:
in_stayhome:
nz_stayhealthy

Fonte: Autor.

Na plotagem mensal, o aumento do valor méaximo da escala do heatmap, passando
de 3.0 na analise semanal para 3.5, reflete a diferenca na agregacao dos dados e no
comportamento dos termos ao longo de um periodo mais longo. Esse aumento indica que,
ao se considerar uma granularidade mensal, houve um maior niimero de ocorréncias de

termos.
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Figura 30 — Heatmap ilustrando as semelhancas com a hashtag “beautiful” da Italia. Da
mais similar “it_beautiful” a menos similar “es_repost”, em escala tnica.

8

Fonte: Autor.

Nessa analise, visualizamos uma nova relagao entre o termo “beautiful” da Itélia
e “covid19” da China, que na andlise semanal era substituida por “beautiful” dos EUA.
Além dessa mudanca de correlacao entre os termos, o aumento da escala do heatmap de
2.0 na analise semanal para 4.0 na andlise mensal mostra que os dados sao, de fato, mais
agregados, capturando picos de atividade acumulados ao longo de vérias semanas. Os
termos analisados foram destacados nas matrizes originais com a cor azul.

A anadlise da semelhanca de comportamento dos termos de forma mensal pode
resultar em menos informacoes e menos semelhancas entre termos diferentes do que a
andlise semanal. Primeiramente, a granularidade dos dados ¢é diferente: andlises semanais
fornecem uma resolucao mais fina, capturando variacoes e tendéncias de curto prazo,
revelando picos especificos de interesse ou atividade em resposta a eventos imediatos, como
novas politicas de isolamento ou campanhas de midia social.

Em contrapartida, a agregacao mensal pode suavizar essas variagoes de curto
prazo, obscurecendo picos e vales que sao visiveis nas analises semanais, levando a uma
vis@o mais homogénea dos dados, onde as nuances e flutuagoes sao menos evidentes. Além
disso, o tamanho do conjunto de dados, que abrange apenas quatro meses, amplifica essas
limitagoes. Com um periodo de tempo limitado, a agregacao mensal pode esconder variagoes
significativas e reduzir a capacidade de identificar correlagoes e tendéncias significativas,

ao contrario da analise semanal, que proporciona uma visao mais detalhada e rica em
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informagoes.
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6 CONSIDERACOES FINAIS

Durante o desenvolvimento deste trabalho, foram identificadas diversas dificulda-
des e limitacoes, principalmente relacionadas ao recorte nos dados devido a informacao
de geolocalizacao. A escolha de publicagoes com coordenadas geograficas exatas, embora
permita uma analise mais confiavel baseada em localizagao, reduziu significativamente a
quantidade de dados recuperados. Apenas 1% dos tweets coletados continham coordena-
das GPS, limitando a representatividade do conjunto de dados e, consequentemente, a
abrangeéncia das analises.

Com dados coletados por um periodo maior, do inicio ao fim do surto, seria
esperado que outros padroes de crescimento de casos emergissem. A andlise temporal
mais longa poderia revelar variacoes no comportamento das discussoes e nas tendéencias
relacionadas aos casos da pandemia, permitindo uma compreensao mais completa de sua
evolucao.

A escolha da granularidade influencia diretamente os resultados e as semelhangas
entre os termos, pois define o nivel de detalhamento da andlise ao longo do tempo. Na
granularidade semanal, capturamos padroes mais imediatos e variacoes de curto prazo,
revelando reagoes rapidas a eventos especificos. Ja a granularidade mensal suaviza essas
variagoes de curto prazo, destacando tendéncias mais duradouras e conexdes que se
consolidam ao longo do tempo. Como resultado, termos que se correlacionam fortemente
em um curto periodo podem nao manter essa relacao na andlise mensal, enquanto novas
semelhancas mais consistentes surgem. Assim, a granularidade escolhida determina quais
padroes serao evidenciados e a intensidade das correlagoes.

Como trabalhos futuros, podemos combinar dados do Twitter com informacgoes
de outras plataformas de midia social, o que pode proporcionar uma visao mais holistica
das discussoes e tendéncias globais. Também é possivel desenvolver dashboards interativos
que permitam a exploracao dinamica dos dados e resultados, facilitando a compreensao e
a comunicagao dos insights obtidos.

Em resumo, este trabalho contribuiu para a compreensao das dinamicas de co-
municacao durante a pandemia de COVID-19, mas também destacou a necessidade de
abordagens mais abrangentes e sofisticadas para lidar com os desafios apresentados pelo uso
de dados de midias sociais. As melhorias propostas e as direcoes sugeridas para trabalhos

futuros oferecem um caminho promissor para aprofundar e expandir as analises realizadas.
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