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Resumo

Com a popularizagdo da internet e das redes sogiais dados nédo estruturados em forma de
texto estdo a disposicdo, 0s quais agregam assugldsmntes para diversos grupos, como
empresas que querem monitorar a opinido de poterientes. As redes sociais também sdo um
meio para estas empresas interagirem com esteéand@ete. Esta interacdo, registrada em forma
de texto, pode ser analisada utilizando o textmginiitil para identificacdo de padrées nao-triviais
em dados textuais.

Este trabalho propfe-se a estudar a técnica deniakig apresentando conceitos basicos, sua
estrutura, principais passos para sua utilizag@m, ¢omo 0s recursos computacionais disponiveis
para sua utilizagdo. Exemplificando a aplicagadedd mining, foram utilizados dados extraidos
das redes sociais oficiais de trés jornais de gramdulacdo no Rio Grande do Sul. Através de
técnicas descritivas como andlise de frequéncimpacacdo dos textos mais populares em cada
pagina, e nuvens de palavras, bem como técnicageitfiais de andlise de cluster e arvore de
decisdo, pretende-se chegaiingights a respeito do comportamento dos jornais perants seu
potenciais leitores, bem como diferencié-los esitre

Palavras-chave: Text mining, Facebook, jornal, palavra-chave, sty cluster, arvore de
decisao
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1. Introducao

Com o advento da internet, tornou-se disponivel grande quantidade de informacdes
relevantes em forma de texto, provenientes de spmaticias, comentarios em redes sociais, blogs
pessoais, entre outros meios de expressao potoescline. Esses textos muitas vezes registram a
opinido da sociedade a respeito dos acontecimeatigss, e sdo do interesse de diferentes
empresas, governo, e outras instituicbes avidasfdemacdo para dar suporte a seus processos
decisorios.

Nesse contexto, surgiu a demanda por processogodt@os capazes de obter, organizar,
classificar, depurar e analisar esses dados, queas@ncialmente ndo estruturados. O processo de
Data Mining — mineracdo de dados, é definido potteftiet al. (2011) como a extragdo de
informacdes implicitas, desconhecidas e potenciginateis a partir de dados, e o text mining tem
objetivo semelhante, porém aplicado a dados emafa@rtexto.

Entre as fontes de informacdo na internet nas quaisssivel a aplicacdo do text mining, as
redes sociais se destacam por reunirem importatae®s sobre a opinido dos individuos.
Percebendo isso, empresas de diversos segment@siteemtado sua presenca nas redes sociais,
interagindo com seu publico consumidor, numa relagévia dupla. O posicionamento da empresa
e a reacao do publico, registrados nas redes spp@iem ser estudados através da técnica do text
mining, a fim de mapear esse comportamento.

Assim sendo, esse trabalho tem como objetivo grah@studar o text mining através de uma
aplicacao pratica a dados provenientes de trémgagiablicas do Facebook de jornais de grande
circulagédo no estado do Rio Grande do Sul, buscatefdificar tendéncias e singularidades no
comportamento destas e dos individuos que interagemelas. De forma especifica, pretendemos
avaliar as postagens com maior interacdo dos wsyué&s assuntos mais frequentemente abordados,
0s termos mais frequentes, e possiveis correlagies estes.

Na primeira se¢éo desse trabalho, apresentamos miteng e as técnicas de sumarizagéo de
informacdes que aplicaremos posteriormente. Nanslggparte, contextualizaremos o meio no qual
aplicaremos a técnica, a rede social escolhida enagresas estudadas. Na terceira parte
apresentaremos os softwares a serem utilizado®ena de extracdo de informagdo. Na quarta
secao apresentamos 0 passo-a-passo e resultadpBcdgdo de text mining nas trés paginas do
Facebook estudadas, e, por ultimo, compararemes essultados, apresentando conclusées.



2. Referencial Tebrico

Conforme citado anteriormente, o Data Mining, derds com definicAo de Witten et al.
(2011), é o processo de extracdo de informacddscitag, desconhecidas e potencialmente Uteis a
partir de dados. O desdobramento dessa técnideadgla dados em forma de texto, foi definido
por Tan (1999) como o processo de extracdo de damospadrdes interessantes e nao-triviais a
partir de documentos em forma de texto. Essa catizacdo deixa em aberto as técnicas de
extracdo e avaliacdo de padrbes a serem utilizadaém outros autores sugerem a ordem das
etapas dessa mineragao de dados, e as ferrameatpedem ser utilizadas.

Dixon (1997) sugere que o Text Mining seja aplicadguindo as seguintes etapas:

Localizagéo da informacéo
Extracdo da informacéao
Mineracao da informacéao
Interpretacéo

E A

No contexto de nosso trabalho, a localizacdo eagktr das informacfes torna-se um desafio
maior a ser resolvido, pois muitas vezes os dadus estdo facilmente disponiveis. Serdo
abordadas posteriormente as ferramentas de extusiidadas aqui, porém a cada nova aplicacao
do text mining o objeto de estudo deve ser avalipd@ que sejam sugeridas as formas de
obtencéo dos dados mais adequadas ao problema.

Dentro da etapa de extracdo de dados, o texto estaqudeve ser organizado de forma que
permita a aplicacdo das técnicas de text miningodiseis. Isso envolve dividir o texto em
segmentos, de acordo com os interesses da aséligedo critérios a serem definidos. Retomando
0 conceito de extracdo de padrbes interessant@® drimiais, Berry e Kogan (2010), sugere a
segmentacao do texto em frases, delimitadas atdagssopwords

Segundo Berry e Kogan (2010), stepwordssdo consideradas ndo informativas, uma vez que
ndo resumem o conteudo abordado pelo texto de featiafatoria. Apesar de a selecdo das
stopwordsse modificar dependendo do assunto do texto adaljsle acordo com a estrutura da
lingua portuguesa (abordada na aplicacdo desthmbuma listagem comum deopwordspara
qualquer aplicacéo inclui artigos, conjuncdes, pseies, pronomes e alguns verbos, por serem,
conforme dito anteriormente, comuns a textos derds assuntos. Elas séo tipicamente retiradas
do banco de dados, sendo informalmente referersiegi@o “lixo”. Este € o inicio da etapa da
mineracdo de informacdes, restando agora a and#isepalavras restantes. Nesse grupo, a
identificacdo das palavras-chave € o passo quegse s

Segundo Berry e Kogan (2010), palavras-chave sgiéseias de uma ou mais palavras que
fornecem uma representacdo condensada do contsddoc&al de um documento ou texto. A
identificacdo destas palavras-chave, passa primeirge pela analise da frequéncia das palavras do
texto, mas também pelo discernimento do pesquisddoquais palavras espera-se que sejam
relevantes para a analise em questdo, pelo agemparde palavras sinbnimas ou de mesma raiz,
pela identificacdo de expressdes que ndo devesndsrpalavras analisadas separadamente. Assim,
a identificacdo das palavras-chave também pode@®iderada parte da quarta etapa do text
mining, a interpretracao.

Retomando o conceito de text mining, estamos issads em identificar padrdes nao-triviais
presentes nos dados. Assim, palavras-chave quarggomas ou possuem mesma raiz podem ser
categorizadas como portadoras de mesma informagie, os propositos do estudo. Palavras



sindnimas, de acordo com a defini¢cdo do dicionlichaelis, sdo palavras com o mesmo sentido,

ou quase idéntico, a outra; ja palavras com mesiizgppssuem uma parte primitiva comum, de

onde deriva seu significado. Seguindo os mesmasepsos descritos anteriormente de analise de
frequéncia e interpretagdo dos dados, estas podemlentificadas e agrupadas. A visualizagéo

desses resultados pode ser auxiliada através agéoride uma nuvem de palavras, em que o
tamanho da palavra representa a frequéncia emaaparece na base de dados.

A partir da identificacdo das palavras-chave, di@ertécnicas estatisticas podem ser aplicadas
a fim de enriquecer a analise. Um instrumento gudia nesse processo € a analise de frequéncia
da ocorréncia de palavras nas mesmas frases Asarddisses resultados possibilita encontrar
associacOes de palavras inesperadas, ou identifipaessdes que indicam a opinido em relacdo a
um assunto de interesse.

De maneira mais formal, as palavras-chave poderarsdisadas a fim de serem agrupadas de
acordo com suas caracteristicas em comum, utilzangcnica multivariada de andlise de cluster
(Hair et al., 2009). Na aplicacdo da técnica asgmte conjunto de dados, a interpretacdo desses
clusters resulta no agrupamento de palavras ponisssemelhantes, utilizando algum tipo de
medida de similaridade entre os dados. Por fim @s&kse permite ndo apenas caracterizar o texto
avaliado, mas agrupa-lo em assuntos ou tépicos.

A andlise de cluster pode ser realizada utilizandtodos hierarquicos ou nao hierarquicos. No
primeiro método, ha a combinacdo das unidades estecs de acordo com sucessivas divisdes e
agrupamentos, resultando na apresentagdo de uragtan. Nos métodos nédo hierarquicos, ha a
pré-definicdo do nimero de clusters no qual devendwididas ou agrupadas as unidades. No
presente trabalho, por ndo haver pré-definicdo (doeno de clusters esperados, seré aplicado o
método hierarquico.

Nos métodos hierarquicos, o cluster pode ser fooragghartir de sucessivas divisées a partir de
um dnico cluster (hierarquico divisivo), ou pelawgamento das unidades (hierarquico agregador).
Dentre os métodos agregadores, estes podem agsegaidades de acordo com suas medidas de
similaridades ou de dissimilaridades, e, no casosdailaridades, pode ser avaliada pela distancia
entre as observagfes, ou pela minimizagdo do errestimativa dos agrupamentos. O meétodo
agregador de similaridades € o mais usado natlitergHair et al., 2009), sendo a medida de
similaridade aqui utilizada uma fungéo inversa idéédcia entre os objetos.

A forma de calcular a similaridade, neste trabak@ calculada conforme os seguintes passos:

« Monta-se a matriz com a quantidade de palavrasecipav postagem, em que as colunas
representam a postagem do jornal, e as linhassegean cada palavra

Tabela 1 — Exemplificacdo da matriz de quantidagl@alavras por postagem

postagens
o P1 X11 X12 Xin
s p2 X21 X22 X2n
«
©
[a
pm Xm1 Xm2 e Xmn

» Os valores da matriz séo reescalados para quentemigdia geral zero;

Tabela 2 — Exemplificagéo da matriz reescaladaukntjdade de palavras por postagem



postagens
© P1 Y11 Y12 Yin
c_% p2 Y21 Y22 Y2n
cs - - - -
[a
Pm Ym1 Ym2 e Ymn

De acordo com o valor reescalado da frequénciaatieria na postagem, a distancia entre as
palavras é mensurada, levando em conta que quato enquantidade e frequéncia de duas
palavras nas mesmas postagens, menor sua dist&scimedidas calculadas podem ser
apresentadas de acordo com as palavras distribuidas plano cartesiano, sendo a
similaridade medida pelo inverso da distancia diastia entre os pontos.

d(pi,pj) = distancia entre palavras;; = Z(yik — ¥ik)?
k=1

1
E(pi,pj) = similaridade entre palavras ;; = ——

d(pi. p;)

No método de Ward, ndo apenas uma distancia édsgtiara formar os clusters, mas sim a
comparacao da soma dos quadrados das medidasndedoe esta seja reduzida dentro do cluster
comparativamente com as medidas entre clusterer®es em detalhes o método de Ward foge
do escopo desse trabalho, dessa forma, para pbitgioessado, sugere-se que consulte o trabalho
de Hair et al. (2009). Exemplificamos a seguir odigrama, resultado da analise:

-

palavra 1
palavra

palavra 3
palavra 4
palavra 5
palavra 6
palavia 7
palavra 8
palavra 9

Figura 1 —Exemplo de dendograma

Por fim, arvore de deciséo sera a técnica utilizaat@a verificar relacdes entre as palavras-
chave identificadas em cada pagina e o jornal @b egtas provém. De acordo com Kass (1979),
uma arvore de decisdo propde-se a descrever grgfita a relacdo entre um grande grupo de
variaveis preditoras e um desfecho a ser predibopfdsente contexto, as palavras-chave de todas
as paginas formardo o grupo de preditores e oljdmgual cada postagem analisada foi extraida
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serdo o desfecho a ser predito. Como resultadd obtida uma arvore de deciséo que relacionara a
presenca de uma palavra em um postagem com a pidéddd deste pertencer a um certo jornal,
com certo nivel de significancia.

Possiveis resultados da varidvel predita: Nol N=1000
Categoria 1
atemoria 2 Classificagio imicial = CATEGORIA 1
Categoria 3 |
Preditor 1
Freq. Inversa < 0,67 Freq. Inversa = 0,67
Na 2 N =600 N5 3 N =400
Classificagdio inicial = CATEGORIA 2 Classificagio inicial = CATEGORIA 1
Preditor 2
Freg. Inverza <030 Freg. Inver=za > 0,30

No 4 N =400 Nb 3 N=200
Classificagio inicial = CATEGORTA 3 Classificagio inicial = CATEGORIA 2

Figura 2 — Exemplo de arvore de decisédo

Tal analise é desenvolvida em etapas. Na priméi@achavendo ja sido realizada a etapa de
selegdo das palavras-chave, o banco de dadosigdidadem dois grupos, uma amostra de analise
e uma amostra de validagdo. Com a primeira, seséaaio o algoritmo da arvore de deciséo, e com
a segunda serdo avaliados o percentual de clag$ificcorreta, e a estimativa de risco de
classificagéo.

Na segunda etapa, é necessario escolher o tipo/ale @&le decisdo a ser utilizada e o tipo de
variavel preditora. Optou-se por uma abordagem réir pda categorizacdo da frequéncia de
aparecimento das palavras, a partir de sua frequénersa, conforme sugerido por Manning e
Schiitze (2002). Estes sugerem o calculo de umavehdrjue engloba a frequéncia total de
aparecimento das palavras, o numero de documemiosp@stagens), e a frequéncia de
aparecimentos da palavra por documento. Essa médialaulada conforme a férmula a seguir:

0, se wfj; = 0

df(i,j) = N
(1 + log(wfy;)) .log( /dfi)' se wfy; > 1
Na formula acimalN é o total de documentos (ou postagens) analisdfiésa frequéncia geral
da palavra, wfj é a frequéncia da palavrao documentg, edf é a variavefrequéncia inversa

Essa frequéncia sera categorizada posteriormentépentos de corte” da variavel. Levando
em conta que o banco de dados sera composto de daiggoricos (frequéncia inversa acima ou
abaixo de certo limite), conforme sugerido por Kd€¥9), serd aplicada a analise pela arvore de
decisdo CHAID (Chi-Squared Automatic Interactiontédor). Esta tem como base o teste qui-
guadrado em que a tabela de contingéncia cruzasodtados entre cada variavel preditora e a
variavel predita. Utilizando como critério de séle@ teste qui-quadrado que apresentar o menor



p-valor calculado, é escolhido o primeiro “n@” daake, que na presente aplicacao classifica o
post entre 0s possiveis jornais de acordo comszpga da palavra preditora.

Da terceira etapa em diante, séo realizadas diveepaticOes de testes qui-quadrados, a fim de
selecionar os “n6s” da arvore de decisdo. Ao decismado o primeiro “nd”, uma nova “rodada”
de testes é realizada a fim de decidir se € neg@sséd novo “nd” na arvore para classificar as
postagens com o nivel de significancia desejadodd e arvore de decisdo montada, a amostra de

validacao é utilizada para verificar se a arvota ekssificando as postagens de forma correta.
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3. Contextualizacao

Reconhecendo a relevancia das redes sociais,raghb iniciou-se do objetivo de analisar
dados provenientes do Facebook, rede social wadizpor 83% dos brasileiros, segundo
levantamento da Secretaria Brasileira de Comunic&¢&ial - SECOM, em 2014. De acordo com
Boyd e Ellison (2007), redes sociais sdo servigom® que permitem que individuos construam
um perfil pablico ou semi-publico, criem uma liska outros usuarios com os quais se conectam, e
visualizem a lista de conexdes destes usuarios caistema. Dentro desta definicdo, as redes
sociais podem apresentar diversas configuracoes/ieas. No Facebook, além dos perfis pessoais
dos usuérios, este oferece a possibilidade dasesagmrmarcas e organizagcdes compartilharem
suas historias e se conectarem com as pessoagsatiapaginas publicas, conforme descrito em
seu manual de utilizacao.

Tanto nos perfis pessoais quanto nas paginas p8blic conexdo com os demais usuarios
acontece de varias formas, sendo uma delas atdev@sstagens publicas para uma selegcédo de
usuarios especifica. A interacdo dos usuarios maagublicas com estas postagens pode ocorrer
de trés formas: através de curtidas, comentériaypartiihamentos.

A “curtida”, conforme a definicAo do manual do Hamek, € um modo facil de dizer as
pessoas que vocé gostou da postagem, sem deixemmemtario; 0 comentario, por outro lado, é
um texto, imagem ou link que o usuario pode coloaheixo de uma postagem; e o
compartilhamento € uma ferramenta que permite gaibh postagem de outro perfil pessoal ou
pagina publica em seu préprio perfil ou paginaaHars desse trabalho, nos referiremos a essas
trés atividades cominteragdo com a pagina/perfil e com a postagem. Além daidaurhas
postagens, é possivel curtir uma pagina publicaye permite acompanhar as postagens dessa
pagina publica. Dependendo da etapa desse trabatisoreferiremos aos perfis pessoais que
curtem uma postagem, ou que curtem uma pagina, cortidores.

Percebendo esse potencial de interagdo com o puatiravés das redes sociais como o
Facebook, pelas ferramentas que este possui ejdpeatdada grande utilizacdo pelo publico
brasileiro, veiculos de midia passaram a usar gisgspublicas do site para compartilhamento de
suas noticias em versdo digital. De acordo com sgyiga da SECOM em 2015, 67% dos
brasileiros que usavam a internet afirmaram uggta buscar noticias e para se manter informado,
0 que torna a internet e as redes sociais o mea fzhra divulgacdo das reportagens dos jornais,
especialmente levando em conta a grande dimindig&@u material impresso.

De acordo com parecer divulgado pela AssociacadoNalcde Jornais — ANJ, a circulacdo de
jornais impressos tem diminuido, com redugédo d&%8pa quantidade anual de vendas de 2014,
enquanto as vendas de assinaturas digitais deigosnhiram 50% nesse periodo. Esse nimero
inclui apenas jornais exclusivos para assinantapeas reportagens de acesso livre dos portais de
noticias, que tem circulagdo ainda maior, consitkyaa comparagdo entre os nimeros absolutos
de assinaturas digitais de jornais, e da populggéafirmou acessar noticias pela internet.

Nesse contexto, é relevante estudar a nova dinaeichvulgacdo de noticias e da interacao
dos leitores com estas. Assim, jornais tem investa divulgacdo de suas noticias através de suas
redes sociais oficiais. Focaremos neste estudaésrjdrnais de grande circulagdo fisica no Rio
Grande do Sul, bem como presenca nas redes seciéésp Hora, o Correio do Povo, e o Diario
Gaucho. A selecao e identificacdo dessas pagiramfparte da primeira etapa do text mining,
conforme descrito em nosso referencial teorico.
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A Zero Hora foi fundada em 1964 e teve circulaci@oial média, fisica e digital (através de
assinantes de sua versao digital na integra), 0&&1 exemplares, de acordo com os dados da a
Associacdo Nacional de Jornais — ANJ em 2014. Sgma publica oficial do Facebook foi criada
em 2009, tendo em 29/04/2016 um total de 1.985cd4&lores.

O Diério Gaucho foi fundado em 2000 e teve circibacliaria média, fisica e digital, de
152.310 exemplares, de acordo com a ANJ em 20&p&gina oficial foi criada em 2011, tendo
em 29/04/2016 um total de 307.231 curtidores. Vedsaltar que a Zero Hora e o Diario Gaucho
fazem parte do mesmo conglomerado de midia, a RBS.

O Correio do Povo originalmente foi fundado em 18&@hndo fechado em 1984 e retornando a
circular em 1986. Teve circulacdo diaria médiacdi® digital, de 123.062 exemplares, de acordo
com a ANJ em 2014. Sua pagina oficial foi criada 2003, tendo em 29/04/2016 um total de
246.527 curtidores.

As trés péaginas publicas aqui citadas postam fregoeente suas noticias online de forma que
seus curtidores vejam e possam interagir com €afoco desse trabalho serd estudar essas
postagens e a interacdo dos curtidores com el@sde em conta o contexto aqui descrito.

12



4. Extracao dos Dados e Softwares Utilizados

Para esse estudo foram utilizados dois softwaré®;pooject e o Dell Statistica. O R € um
software livre que pode ser obtido no site wwwaoijget.org e possui diversas funcdes pré-
definidas, mas também permite que novas funcbesnsijstaladas através de pacotes que estdo
disponiveis para download. Para a etapa de extdamsialados, o pacoRfacebookfoi utilizado
para a obter os dados e exporta-los em planilnBxdel. As instru¢cdes para acesso ao Facebook
através do R e posterior extracdo constam no Apéradidesse trabalho. Para a andlise de cluster,
também foi utilizado o R.

Jé o software Dell Statistica € um software pagompssui uma extensdo especifica para o text
mining. Ele foi utilizado na definicdo e remocaos ddopwordse andlise de frequéncia das
palavras-chave, bem como a analise através deeateadecisao.
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5. Preparacéo da Base de Dados

Conforme relatado nos referencial tedrico, partepgparacdo da base de dados envolve a
divisdo dos textos em segmentos e definicdo stagwords para posterior identificacdo das
palavras-chave. A extracdo foi realizada conforrascdto no Apéndice A e os dados foram
importados para o software Dell Statistica, pdrmmpeza dos dados.

Conforme ja citado, astopwords,por serem comuns a varias estruturas de text®néa sao
informativas para definir o seu assunto, por iggamos por desconsidera-las em nossa analise. A
primeira selecdo dstopwordsfoi retirada da listagem oferecida pelo softwarell Cstatistica,
incluindo artigos, preposi¢cdes, conjuncdes e ougwsos frequentes.

Tabela 3 - Relagao inicial de stopwords

de Eu Essas estao Houver Serédo
a Também Esses estive houvermos Seria
0 So6 Pelas esteve Houverem seriamos
que Pelo Este Estivemos Houverei seriam
e Pela Dele Estiveram houvera tenho
do Até Tu Estava houveremos tem
da Isso Te Estavamos houverédo temos
em Ela Vocés Estavam houveria Tém
um Entre Vos Estivera houveriamos tinha
para Depois Ihes estivéramos | houveriam tinhamos
com Sem meus Esteja sou tinham
nao Mesmo minhas Estejamos Somos Tive
uma Aos teu Estejam sao Teve
0s Seus tua Estivesse era Tivemos
no Quem teus estivéssemas éramos Tiveram
se Nas tuas Estivessen eram Tivera
na Me NOSsO Estiver fui tivéramos
por Esse nossa estivermos foi tenha
mais Eles NOSs0s Estiverem fomos tenhamos
as Vocé nossas Hei foram tenham
dos Essa dela Ha fora tivesse
como Num delas Havemos Foéramos tivéssemos
mas Nem esta H&o Seja tivessem
ao Suas estes Houve Sejamos Tiver
ele Meu estas Houvemos Sejam Tivermos
das As aguele Houveram Fosse Tiverem
a Minha aquela Houvera Fossemos Terei
seu Numa aqueles houvéramos Fossem Tera
sua Pelos aquelas Haja For Teremos
ou Elas isto Hajamos Formos terdo
quando Qual aquilo Hajam Forem teria
muito Nés estou Houvesse Serei teriamos
nos Lhe esta houvéssemos Sera teriam
ja Deles estamos Houvessen Seremos
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Excluidas essas palavras, foi analisada a frequélas palavras restantes na base de dados de

cada um dos trés jornais. Interpretando os residtadi possivel identificar outragopwords e

além disso, identificar algumas palavras que candign expressdes que devem ser consideradas

conjuntamente.

Tabela 4 — Relacéo adicional de stopwords aplicadease de dados do Correio do Povo

DESTA Camila Domingue$ Magnenet Patricia Coelho
DESSE Carla Ruas Jeferson Guareze PMPA
DESTE Carlos Humberto Jerdbnimo Pires Paulo Nunes
DESSE Christiane Mattos Jewel Samad PRF
NESTA Clévis Nascimentq Johannes Eisele Rafael Ribeiro
NESTE Coley Brown John Macdougal Ricardo Duarte
NESSA Cristiano Soares John Macdougall Ricardo Giusti
NESSE Daniel Badra Jonathan Kreisberg Ricardo Stuckert
Foto Don Emmert Jonathan Roberto Dorneleg
Fotos Drone Service Nackstrand Roberto Stuckert
Foto: Brasi José Cruz Filho
Fotos: ECPAD Josep Lago Rodrigo Fatturi
andré avila Ederson Nunes Juan Barreto Romeo Gacad
André Avila Edson Luiz Juan Mabromata Manila
Reproducéo Fabiano do Amaral Kena Betancur Sam YehP
CP / Memoria Evaristo Sa Kevin Winter Samuel Maciel
CP Memoria Eduardo Vincent Leon Neal Spencer Platt
Samuel Maciel Kauffman Louisiane Cardoso Stephany Sandel
Divulgacéo Fabio Dutra Lucas Uebel Tarsila Pereira
Valter Campanatg Fabrice Coffrini Luis Macedo Tasso Marcelo
Acécio Silva Fernando Frazaag Luiz Chaves Thais Bretanha
Adriano Lopes Ali Al Saadi Luiz Eduardo Timothy A. Clary
Karine Viana Francois Robinson Tiziana Fabi
AFP Nascimbeni Mandel Ngan Tobias Schwarz
FzB Marcello Casal Jr Toru Yamanaka

Agéncia Prime

Alair Almeida

Gabriel Jacobsern

Marcelo Bertani

Valter Campanatg

Alex Ferreira

Gacad Manila

Marcelo Camargo

Vanessa Carvalho

Alexandre Lops

Geraldo Magela

Marcio Neves

Vinicius Reis

Alina Souza

Geremias Orlandi

Marcio Rogério

Vinicius Roratto

Antonio Augusto

Antonio Cruz

Pedro Dreher

Brayan Martins

Bruno Alencastro

Gilberto Ferreira Mark Wilson/ Wilson Dias
Gustavo Lima Getty Image FotoCorreio
luri Ramos Mauro Schaefer MSF
Jackson Zanini Nelson Almeida Mauro Schaefer
SindBan Nelson Perez

Bruno Haddad

Jean Christoph

Odd Andersen

Foi verificado nos dados que o Correio do Povo semjava a fonte das imagens da noticia,
ou seja, seu fotdégrafo, em suas postagens. Paadéiesa analise, essa informacdo nao foi
considerada relevante, entdo essas legendas fistadak comastopwords juntamente com alguns
pronomes que nao haviam sido relacionados na penisitagem. Além disso, os links que
constavam no texto das postagens foram excluidos.
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Tabela 5 — Relacado adicional de stopwords aplicademse de dados da Zero Hora

DESTA

DESSE

DESTE

DESSE

NESTA

NESTE

NESSA

NESSE

Os links que constavam no texto das postagens da Hera foram excluidos, bem como
alguns pronomes adicionais.

Tabela 6 — Relacao adicional de stopwords aplicadese de dados do Diario Gaucho

DESTA DESTE NESTA NESSA
DESSE DESSE NESTE NESSE

Os links que constavam no texto das postagens @uwDbaucho foram excluidos, bem como
alguns pronomes adicionais.

Para fins desse estudo como um todo, emoticonsatioesna partir de sinais de pontuacéo
foram excluidos de nossa analise, porém expresg@esomecavam com o simbolo de sustenido
(conhecidas combashtag¥ foram mantidas na base de dados. Terminada t&g%& @assamos a
analise das informacdes.
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6. Analise Descritiva

Apresentamos os resultados da aplicagcdo de textgnias paginas oficiais do Facebook dos
jornais Correio do Povo, Diario Gaucho e Zero Hatas postagens publicadas no periodo de
21/09/2015 as 12 horas, até 05/10/2015 as 20 kdd@sminutos. Abordamos os textos e links das
postagens nas paginas, desconsiderando 0s corosmalas.

6.1.Postagens mais curtidas, comentadas e comparsihada

Estamos interessados em avaliar quais postageas geaior interacdo com os curtidores das
paginas, o que pode ser medido objetivamente petmtigade de curtidas, comentarios e
compartilhamentos. Primeiramente descreveremosadmdados, chamando a atencao para o fato
de que temos um numero diferente de postagensoparasmo periodo, e depois detalharemos
quais postagens, por pagina, captaram mais a atédec¢gua audiéncia.

Tabela 7 - Descricdo das postagens da Zero HoraregBmdo Povo e Diario Gaucho no periodo

Jornais
Variaveis Zero Hora Diario Gaucho  Correio do Povo
Postagens do tipo "link" 878 559 304
Postagens do tipo "foto" 101 53 42
Postagens do tipo "video" 19 10 2
Postagens do tipo "evento" 2 0 0
Total de postagens no periodo 1.000 622 348
Média de likes por postagem 945,824 72,104 211,023
Média de comentérios por postagem 72,922 5,844 0%8,3
Média de compartilhamentos por 132,686 11,777 85.172
postagem
Quantidade de likes na pagina em
28/02/16 1.923.762 288.197 212.911

Quanto as postagens mais curtidas, destacamosia seg
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Tabela 8 - Postagens mais curtidas da Zero Horar&lo do Povo e Diario Gaucho no periodo

Jornal

Texto completo da postagem

Quantidade dg¢

likes

D

Zero Hora

No capitulo desta terca, a sequéncia em que anagsm €
enganada por um grupo de homens e estuprada por €
chocou e emocionou em mais uma grande atuacacBB®RX
Leia a critica de Vanessa Scalei:

le

15.556

Novela das seis teve a trama aumentada devidaadeyr
sucesso. Vocé concorda com as criticas positivas?

15.197

Diario
Gaucho

Jovem de Porto Alegre achou o dinheiro ao fazesamue en
um caixa eletronico no Mercado Publico
#DiarioGaucho

1.181

Aproveite o fim de semana para garantir seu 6aigosol
Chilli Beans!
Leve os 4 selos + R$54,90 ao ponto de troca maisrpo e
saia de |a ainda mais estiloso!
Em Porto Alegre os pontos de troca nos shoppints €o
Wallig estardo abertos neste sabado e domingqeréa!
Veja todos os locais de troca aqui: http://goojgi8j9

1.177

Fique ligado, as trocas do Junte&Pague Chilli Beans
comecam nessa segunda-feira!!
Confira aqui todos os pontos de troca: http://gdgrg9j9

1.162

Correio do
Povo

#Charge Tacho: Marte

2.768

Ex-Grémio, atacante comemorou gol lembrando o Gltére-
Nal
Foto: Jeferson Guareze / FuturaPress / Folhapress

2.655

Cute ;)
Foto: Samuel Maciel

2.207

Vemos que had uma grande discrepancia entre a dadatide curtidas das postagens da Zero
Hora e dos demais, o que pode ser explicado par@sterca de 1,5 milhdo de curtidores a mais
que 0s outros jornais.

Chama atencdo que, apesar de o0s jornais cobrireumtas como politica e acontecimentos
atuais, as postagens que geraram mais curtidas enarsua maioria, sobre assuntos triviais como
promocdes, novela, reality shows e futebol.
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Tabela 9 - Postagens mais comentadas da Zero Kagio do Povo e Diario Gaucho no
periodo

Quantidade dg¢
comentarios

%

Jornal Texto da postagem

Empreséario e irméo do jogador fala sobre festasgon e

Zero Hora | futuro do jogador. Gremista, vocé concordaria corlta de 2.616
Ronaldinho Gaucho?
Diario Imagem viralizou na internet :0 :0 :0 170
Gaucho #DiarioGaucho
Ex-Grémio, atacante comemorou gol lembrando o altBre-
Nal 309

. Foto: Jeferson Guareze / FuturaPress / Folhapress
Correio do .

POVO Conta para o consumidor 269
Foto: Ricardo Giusti

“Lei permite que qualquer cidadao prenda em flagrgaem

estiver cometendo crimes” 264

Foto: Paulo Nunes

Quanto as postagens mais comentadas, duas detasaee futebol, na Zero Hora e Correio do
Povo. No Correio do Povo, vemos temas politicobresalireitos do consumidor e seguranca
publica sendo bastante comentados pelos curtidiargsgagina. No Diario Gaucho, no entanto, a
postagem em destaque tratava de trivialidades,actnagem de uma senhora que passou cimento
no cabelo por acidente. Esses resultados evidergiaiferenca no perfil do publico-alvo dos
jornais.

Tabela 10 - Postagens mais compartilhadas da ZenaHCorreio do Povo e Diario Galucho no

periodo
Jornal Texto da postagem Quant'ldade de
compartilhamentos
A premiacao acontecera no dia 19 de novembro raleide 4.079
Zero Hora : Las Vegas. i i
lotti: vamos cortar na carne! Confira mais chamgyes 3531
http://zhora.co/1yotJ9n '
Imagem viralizou na internet :0 :0 :0 846
#DiarioGaucho
Diério “Respeitar a pessoa idosa é tratar o préprio futam
Gaucho respeito” 369
Feliz Dia do Idoso!!! Marque seus velhinhos maisdos
#DiarioGaucho
Correio do #Charge Tacho: Marte 4.768
Povo

As postagens mais compartilhadas seguem a tendéwicianciada pelas curtidas, em que
noticias politicas ndo aparecem, e ha maior irierapm postagens menos sérias, como charges,
piadas, e noticias de cunho positivo.
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6.2.Termos mais citados das mensagens (palavras-chave)

Retiradas astopwords esperamos que a relacdo dos termos mais frequemiie citados nas
postagens indiqguem os assuntos mais abordadofopedd, bem como a forma como se posiciona
perante seus curtidores. Estas serdo nossas dasdidpalavras-chave, sendo que a deciséo final
sobre se a palavra é representativa do texto comtodo passard por uma interpretacdo subjetiva.

Para listar essas palavras, consideramos que sle@m mesma raiz sdo consideradas como
se fossem a mesma, para fins de contagem de frdgu@&or exemplo, as palavras “confira”,
“conferir” e “conferiu” sdo flexbes do verbo “conifg. Vale lembrar que esse processo de
contagem é feito automaticamente, e esse critéde fpevar a juncdo de palavras que comegam
com as mesmas letras mas ndo tem a mesma raizjaearigem, como por exemplo “conferir” e
“confraternizacdo”. Esse problema sé poderia setocnado através de inspegdo manual de
palavra por palavra, o que é impraticavel. Dessadpconsiderando as vantagens da analise com
o software Dell Statistica, seguimos com a contagemomatica. Indicaremos as palavras que
foram agrupadas de acordo com a raiz indicandoe gatrénteses, um de seus possiveis sufixos
(continuacao da palavra).

Seguem as palavras mais frequentes:
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Tabela 11 - Termos mais citados nas postagens aaH@a, Correio do Povo e Diario Gaucho

no periodo
. Frequéncia de . .
Palavra (ou raiz da palavra) Frequéncia absoluty postagens em que a Fr(?quenma relativa por
das palavras ndmero de postagens
palavra acontece
Zero Hora
#hojeemzh 172 172 17,2%
Zh 60 60 6,0%
conf(erir) 59 59 5,9%
Via a7 47 4,7%
nov(a) 45 45 4,5%
pod(er) 42 42 4,2%
colun(a) 40 40 4,0%
sobr(e) 40 40 4,0%
lei(a) 40 40 4,0%
Anos 38 34 3,4%
esport(e) 37 37 3,7%
part(e) 37 37 3,7%
cont(ar) 34 33 3,3%
grand(e) 33 32 3,2%
estad(o) 31 30 3,0%
Diario Gaucho
#diariogauch(o) 590 590 94,9%
#maisl(idas) 63 63 10,1%
conf(erir) 41 41 6,6%
amig(o) 24 24 3,9%
Anos 23 23 3, 7%
fal(ar) 22 22 3,5%
Dia 22 22 3,5%
nov(a) 21 21 3,4%
polic(ia) 20 20 3,2%
porto alegre 18 18 2,9%
Blog 17 15 2,4%
www.diariogaucho.com.br, 17 17 2,7%
cas(a) 17 17 2,7%
crim(e) 15 15 2,4%
Correio do Povo
correio do povo 17 17 4,9%
cam(ara) 16 14 4,0%
Especial 15 15 4,3%
lei(a) 15 15 4,3%
cap(a) 14 14 4,0%
deput(ado) 14 14 4,0%
govern(o) 14 14 4,0%
bom dia 14 14 4,0%
Brasil 14 14 4,0%
impress(a) 13 13 3,7%
versa(o) 13 13 3,7%
#charg(e) 12 12 3,4%
Tacho 12 12 3,4%
president(e) 11 11 3,2%
Apos 11 11 3,2%
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Selecionando as palavras que consideramos quergardale forma satisfatéria os assuntos
abordados pelos jornais, utilizaremos essa talzka tecer comentarios sobre as publicacbes das
paginas.

Observando os resultados, chama a atencdo o usasbtagsnas postagens da Zero Hora e
Diario Gaucho, uma tendéncia ha comunicacao nenitte

Nas postagens da Zero Hora, a frequéncia das pataliave “Esporte” e “Estado” indica a
predominancia da promocéao de noticias de espode,geverno do estado. Apds consulta na base
de dados original, verificamos que a frequéncia phavras-chave “Conferir”, “Via” e “Leia”
provém da repeticdo da expressdo “Leia na versfoessa de Zero Hora”, em que a pagina
promovia a versao fisica do jornal. J& a frequédeim palavras “Nova’ e “Pode” ndo pbde ser
claramente explicada.

Para ilustrar os resultados, apresentamos a nueepaldvras dos termos mais citados pela
pagina da Zero Hora:
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moeda S€Xta- feira pleTE‘lf r o] e1%s,'10
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clube ldbdl he4a Lripltrll ’11)1@8611[’1 animam
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bcmplO]eto tmal sul deV {;(lgltsqi
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pIO\lIllﬂ

rog) um dlsse oc,oua AdSSa inter
. pe lt’ Vel n01 1 IOtO ane Sducliants.uu ero
“::’lgl que éeailta Zero ‘ umento C omelfrzf o
WTﬂlli'ltaZ tOdO @ 0 apl‘l)}-;(l)l('ﬁdulue

- I
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molteg d (.:aSO“eb edéuu da

_au;ln IIIOSIl‘ld apm 011 I’lO bl ElSll david

agora
histor 1p]'. llnel (I) dlz pessoa “milhdes

1&\1 C1 d d LOlltla (_heoaln. %nnhﬁ
scanodtier #Zhpelasruas digma®

‘U‘fg‘ﬁ'flf,#destflquesdasemmau}; sstiga
woca conhece quarta-feira brasileira

entrevista terca-feira pesquisa
participar mobilizam

Figura 3 - Nuvem de palavras dos termos mais cigma pagina da Zero Hora no periodo

As postagens do Diario Gaucho diferenciaram-se pedsenca das palavras-chave “Crime” e
“Policia”, indicando a predominancia da divulgagio noticias de crimes e acao policial. Pela
citacdo da palavra-chave “Porto Alegre” concluimae h& maior divulgacao de noticias locais, e
pela citacdo da palavra-chave “blog”, promocéo ldg ldo jornal. Outra palavra que se destaca,
em relacao aos outros jornais, é a palavra-cham@d&’ — ao consultar a base original, vimos que
a expressao “Amigos do DG” era utilizada, o que dé® primeiro indicio de que o jornal utiliza
uma abordagem mais coloquial e pessoal com setidares.

Para ilustrar os resultados, apresentamos a nueepaldvras dos termos mais citados pela
pagina do Diario Gaucho:
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Figura 4 - Nuvem de palavras dos termos mais cigua pagina do Diario Galcho no periodo

Quanto ao jornal Correio do Povo, a frequénciapddavras-chave “Camara”, “Deputado” e
“Presidente” indicam a predominancia de noticiasresolitica em nivel estadual e nacional,
diferentemente dos demais jornais. Verificamos pastagens originais que as palavras-chave
“Capa” e “Leia” promoviam a versao impressa do arifambém sdo comuns as postagens
divulgando as charges do jornal, explicando a #aqia das palavras-chave “#charge” e “Tacho”,
sendo Tacho um de seus cartunistas. Ja a expr&wsaadia”, mostra uma interacao cordial mas
um pouco mais distante dos leitores, diferentebdadagem do Diario Gaucho.

Para ilustrar os resultados, apresentamos a nueepaldvras dos termos mais citados pela
pagina do Correio do Povo:
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wSIohgms Sid 1% 1a£e §ll§loeb1€110a:]jl
palacm b l S aO

etembl d e dse“‘ de V Cupides
1rat1n1
nome/\ quersemana lsau sul C alnl agiiu a
C a dlsse p policia
inter
]:1 “] dlaC \algrfeolggl']fgl
. militar Conhra nla a S tempo
comega assemble1a
flummense
() santa palte conna eIéls%g

eqmpe ﬁcag Segulanca
chuva an

o esta 0
pretemlra b OI I l ab bcoma

ferido C a ge Ll\ll
mudangas pede pomopemcao

Figura 5 - Nuvem de palavras dos termos mais cigmla pagina do Correio do Povo no periodo
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6.3.Frequéncia Cruzada de Termos

A frequéncia cruzada de termos contabiliza a frega@éde vezes em que duas palavras
ocorrem num mesmo trecho, ou N0 NOSSo caso, husIAaneostagem. A analise desses resultados
possibilita encontrar associacdes de palavras énagdas, ou identificar expressdes que indicam a
opinido em relacdo a um assunto de interesse. Niedsdho ndo apresentaremos as tabelas de
frequéncia na integra, por serem muito extensagnpoelatamos as conclusdes a partir desses
dados, os quais podem ser obtidos com a autoreamedolicitacdo.

Na base de dados do Correio do Povo, a frequénazada de certas palavras possibilitou a
identificacdo de algumas frases muito frequentes p@stagens: “Bom dia”, “Leia a versao
impressa”, “Hoje na capa do Correio do Povo” e fiaé¢tcharge”. Quanto a palavras isoladas,
vimos que a citacdo das palavras “Presidente” janpalavra “Camara”, e da palavra “Camara”
com a palavra “Deputados” nos ddo mais informagdesto aos assuntos mais citados do jornal.

Na pagina do jornal Zero Hora, a partir da freqigéoouzada de palavras pudemos identificar
as seguintes frases comuns: “via ZH", “Leia na alde hoje”, “Rio Grande do Sul”, “Confira a
charge”, “Fiqgue bem informado dos assuntos”, “ZHpdttes” e “Bom dia! Leia os destaques”.
Quanto a palavras que ndo formavam frases, mascar frequentemente juntas, identificamos
os termos “Dilma” e “Ministro”, “Deputado” e “Apr@/, “Zero Hora” e “Dolar”, “Zero Hora” e
“Inter”, e “Zero Hora” e “Grémio”, fornecendo mdiformacdes sobre os assuntos abordados.

Na péagina do Diario Gaucho, as frases identificadpartir da frequéncia cruzada de palavras
foram “Bom dia amigos do DG” e “Confira a charge @tiveira”. Quanto a palavras avulsas,
vimos que a frequéncia dos pares “Blog” e “Holofoge"Blog” e “Noveleiros” indicavam que séo
bastante promovidos os blogs Holofote (sobre fafoda celebridades) e Noveleiros (sobre
novelas). Outro par comum de palavras foi “Crim&’Aeonteceu”, sendo a noticia de crimes um
assunto comum no jornal, geralmente seguida damaigio do local em que este aconteceu. Por

fim, vimos a alta frequéncia de trés palavras gintAmigo”, “Confira” e “Astros”, indicando as
postagens sobre astrologia do jornal.

7. Analise de Cluster

Utilizando as palavras-chave selecionadas, propdgte sejam aplicadas as técnicas de
andlise de cluster, a fim de agrupé-las de acooto suas similaridades. Espera-se que, como
resultado, estas agrupem-se de acordo com os @ssinardados por cada jornal.

As palavras-chave caracterizam o texto publicadoredes sociais dos trés jornais estudados
de forma efetiva, porém ndo necessariamente infarmaassunto abordado pelas noticias
divulgadas. Essa caracteristica da base de dadessed verificada através da andlise descritiva.
Reportando a Tabela 9, o termo mais citado no gertte andalise pelo jornal Zero Hora foi
“#hojeemzh”, o qual se mostra importante para résaontipo de abordagem que o jornal utiliza
com seus curtidores, mas nao indica o topico dHsia® nas postagens em que aparece. Por esse
motivo, a aplicacdo do procedimento usual de sela palavras para a andlise de cluster
utilizando como critério a matriz de frequénciatelenos, conforme feito, por exemplo, em Silva
(2013), n&o pbde ser aplicado.

Assim, a fim de aplicar a analise de forma efetreipmou-se a lista dos cem termos mais
citados por cada jornal (eliminadas swpword} e utilizou-se uma analise subjetiva para
selecionar quais palavras potencialmente indicad@ammaneira mais correta o assunto abordado.

Propbde-se aplicar a andlise de cluster a cada Basdados separadamente. A seguir
apresentamos os termos selecionados:
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Tabela 12 — Termos selecionados para a analisduiter da base de dados do jornal Correio do

Povo no periodo

#charg civil guaib pmdb seguranc
assembl deput inter polic tacho:
aument estad milit polic

brasil fluminens oper prefeitur

Cam govern palaci president

Chuv grémi piratin saud

Tabela 13 — Termos selecionados para a analisdudter da base de dados do jornal Zero Hora

no periodo
apresent David estad investig polic
cam defes gauch jog prefeitur
Capital deput govern ministr president
Charg dilm grémi moed ating
coimbra: dal inter pais brasil

Tabela 14 — Termos selecionados para a analisdudter da base de dados do jornal Diario

Gaucho no periodo

polic oliveir astros polém brig

porto alegre bairr holofot vitim carr
blog charg noveleir govern mort
crim estad chuv acident atriz
capital sex grémi violénc

A analise foi aplicada seguindo os critérios ddéis no referencial tedrico, permitindo

apresentar os dendogramas a seguir.
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Figura 6 - Dendograma da analise de cluster aplezads dados do Correio do Povo

Chama a atencédo, em cluster separado, as paldcharfje” e “tacho”, que indicam que o
assunto abordado pela postagem séo charges. Eoranto do dendograma, as palavras “brasil”,
“governo”, “presidente”, “camara” e “deputados” &stagrupadas de acordo com seu assunto,
politica relacionada ao governo federal. Houve separacdo menos clara nos outros clusters, vé-
se que o0s termos “grémio” e “inter” estdo em chssteeparados apesar de ambos estarem
relacionados ao assunto esportes, possivelmeng@eos dois times ndo sejam frequentemente
citados na mesma postagem. Também é possivel gataaa “inter” esteja agrupada com os
demais termos porque considera outras palavragdmanraiz, como “internacional” (que pode ser
relacionada a politica).

Dentro do cluster que agrupa a maior parte das/pealatemos termos que indicam que o
assunto das postagens sdo politica relacionadaoeerngp estadual e municipal, ou questfes
adjacentes (“prefeitura”, “saude”, “seguranca”,lfp@’, “assembléia”, “estado”), juntamente com
outros termos aparentemente nao relacionados, ‘mwea” e “fluminense”.
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Figura 7 - Dendograma da analise de cluster apleads dados do Diario Gaucho

O jornal Diério Gaucho, conforme verificado na @&#ldescritiva, aborda assuntos mais
diversos que o jornal Correio do Povo, que se giéntipalmente & politica. Verificamos em
clusters bem separados o assunto sexo (palavra-Csexo”), fofocas de celebridades (palavras-
chave “holofote” e “polémica”), charges (palavrared “charge”), e astrologia (palavra-chave
“astros”). A palavra “estado” acabou classificarsgoem um cluster separado. As palavras “blog” e
“noveleiros” indicam as postagens sobre novela.cNister que agrupa as palavras restantes,
vemos alguns assuntos possivelmente ndo relacisnemimo violéncia e clima.
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Figura 8 - Dendograma da analise de cluster aplezats dados do Zero Hora
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A analise dos clusters formados pelas palavrasechalecionadas da base de dados da Zero
Hora mostrou-se mais dificil de interpretar. Asapehs “governo”, “estado” e “presidente” estdo
agrupadas, indicando as postagens que abordantgal@mo assunto. As palavras “david” e
“coimbra” indicam as postagens que promovem o®$ead colunista David Coimbra no jornal.
No cluster maior, vemos palavras de assuntos disemorém no nivel menor dos agrupamentos

vemos palavras em duplas que indicam o assuntdadmresportes (“jogo”, “grémio” e “inter”), e

economia (“ddlar”, “atinge” e “defesa”). Outras @alas aparecem agrupadas em cluster sem uma
distincao clara do assunto abordado.
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8. Arvores de Decisdo

Por dltimo, a aplicagdo da arvore de decisdo dstadrd relagbes entre a presenga de certas
palavras e a previsdo do jornal ao qual o trechalisato pertence, a qual serad testada
posteriormente através de amostra de validagéo.

Utilizando novamente como base as palavras-chdgei@gadas, monta-se o banco de dados
contendo cada post (eliminadasstspword$, e a categorizacdo do jornal do qual este foaékb.
A base de dados entdo é separada em duas parteamostra de anélise contendo cerca de 70%
das observacdes, e uma amostra de validacao,spp@iada para avaliacao posterior.

Com a amostra de analise, para fins dessa anéfigeifica, optou-se por excluir as palavras-
chave que incluiam o proprio nome do jornal, paisoccontrario estas bastariam para classificar a
origem de um post.

Tabela 15 - Relagéo adicional de stopwords

Zero Hora Zh #diariogaucho
#hojeemzh zerohora diariogaucho
#zhpelasruas Diério Gaucho Correio do Povo

zhora #diariogaucho correiodopovo

Considerando a base de dados como o agrupamerit87deposts identificados pelos seus
respectivos jornais de origem, com 115 palavragehBe acordo com a formula de frequéncia
inversa descrita no referencial teérico, € computathbela de frequéncia.

Com o objetivo de diminuir a quantidade de possiyeeditores da variavel predita Jornal,
executa-se uma analise prévia, que seleciona d®raslpreditores da variavel categorica Jornal
tendo como critério o p-valor do teste qui-quadrd@aeste é aplicado ao cruzamento da variavel
predita e de cada uma das varidveis preditorass eajlores continuos foram categorizados. Foram
identificados 24 preditores cujos p-valores daetgsti-quadrado foram menores que 0,01.

Comparando esse resultado com a frequéncia deraglags jornais, vemos que as palavras-
chave que aparecem apenas em um dos jornais, eeaforgam consideradas representativa de
assuntos, foram selecionadas como melhores preslitor

Apbs essa primeira selecéo, seguindo o mesmoiaritérselecdo através dos sucessivos testes
qui-quadrado na variavel categorizada, é construttaore de decisdo, conforme se segue:
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Tabela 16 — Variaveis preditoras selecionadas d#val dependente “Jornal”

Variavel Frequéncia noFrequéncia noFrequéncia no Estatistica de
preditora: Jornal Correio Jornal Diario| Jornal Zero | Teste Qui- p-valor
Palavra-chave do Povo Gaucho Hora quadrado
#maisl| 0 63 0 141,0443 < 0,001
amig 0 24 0 41,7965 < 0,001
esport 0 0 37 33,7053 < 0,001
colun 0 0 40 31,6562 < 0,001
cap 14 0 0 31,4904 <0,001
especial 15 0 37 30,0094 < 0,001
deput 14 0 15 19,8104 < 0,001
fal 0 22 12 19,7708 < 0,001
assunt 0 0 19 19,5990 < 0,001
cam 16 0 11 19,5144 < 0,001
vej 0 0 26 14,7449 < 0,001
projet 0 0 20 14,3800 < 0,001
grand 0 8 33 14,3461 < 0,001
marc 0 0 22 14,0507 < 0,001
lei 15 0 40 13,8506 < 0,001
via 0 20 a7 13,2204 0,001
inform 0 0 27 11,6377 0,003
conf 6 0 59 11,4603 0,003
rio 0 0 27 11,1689 0,004
bom dia 14 11 13 10,2424 0,006
diz 0 0 25 9,8117 0,007
govern 14 8 26 9,7505 0,008
part 6 9 37 9,6175 0,008
sobr 4 14 40 9,5542 0,008
Variavel dependente: Jornal
I}=1Z ero '_I*IJ;F'IEBN
=mill
#mais|
== (,000000 = 0,000000
DzzZerU HNclzr'ala:i24 DE)i?griu Gal.]gl?usn
amig
<= (,000000 = 0,000000
D=4Zeru Izlq;r13306 DE-Fﬂcricl Gaugﬁgs
—rl | I_I —
cap
<= 0,000000 = 0,000000
D=§Zeru HNu=rL295 E;Ereiu do QJ;.:IUEI

especial
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especial

<= 0,000000

D=2

N=1282]

Zero Hora

= 0,000000

[

D=9 =14
Correio do Povo

esport
== 0,000000 = 0,000000
D=10  N=1257| =11 N=25
Zero Hora Zero Hora
cdm
== 0,000000 = 0,000000
D=12  N=1241 D=13 N=18|
Zero Hora Correio do Povo
=l [l
colun deput
== 0,000000 = 0,000000 == 0,000000 = 0,000000
D=14  N=1211 D=15 N=30| =32 N=T| D=33 N=5
Zero Hora Zero Hora Zero Hora Correio do Povo
assunt
assunt
== (,000000 = 0,000000
D=18  MH=1154] D=1 N=17]
Zero Hora Zero Hora
fal
<= 0,000000 = 0,000000
D=1&  HN=1173 D=1% H=21
Zero Hora Diario Gaicho
=imil [
diz
== 0,000000 = 0,000000
D=20 W=1154| =21 H=15
Zero Hora Zero Hora
=l | I_I
grand
== 0,000000 = 0,000000
D=22  N=1124] D=23 N=3
Zero Hora Zero Hora
=Tmil
govern
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govern
== 0,000000 = 0,000000
D=24  N=1101 D=25 =23
Zero Hora Correio do Povao
via
<= (,000000 > 0,000000
D=26  N=1080 D=27 N=21
Zero Hora Diarie Gaucho
sobr
<= (1, 000000 = 0,000000
D=28 N=1055 D=29 N=25
Zero Hora Zero Hora
marc
<= 0,000000 > 0,000000
D=30  N=1045 D=31 N=10
Zero Hora Zero Hora

Figura 9—Arvore de decisdo aplicada a base de datioamostra de andlise das postagens dos

trés jornais

De acordo com a arvore de deciséo, caso queirampeeygue jornal pertence uma postagem,
deve ser feita uma classificagcéo passo a passotiada frequéncia inversa das palavras iniciando-
se do primeiro “nd”. Na arvore de decisdo gerada, agponto de corte para a classificagao foi
zero, em todos 0s “n0s”; verificou-se que isso @oporque ha pouca ou nenhuma repeticdo das
palavras-chave nas postagens entre os jornaisukgad da quantidade reduzida de palavras por

post, no ultimo

“nd” da arvore ainda restaram 1@déGtagens que foram classificadas como

pertencentes a “Zero Hora” com alto percentual rde, @ois estas ndo continham nenhuma das
demais palavras preditoras.

Segue a tabela de distribuicdo das postagens datramie analise de acordo com sua

classificacéo:

Tabela 17 — Classificagdo das postagens de acavdoaresultado predito pela arvore de deciséo

OBSERVADO
PREDITO Correio do Povq Diario Gaucho Zero Hora alot
Correio do Povo 38 6 12 56
Diario Gaucho 1 92 17 110
Zero Hora 210 342 656 1208
Total 249 440 685 1374
OBSERVADO
PREDITO Correio do Povq Diario Gaucho Zero Hora alot
Correio do Povo 2,8% 0,4% 0,9% 4.1%
Diario Gaucho 0,1% 6,7% 1,2% 8,0%
Zero Hora 15,3% 24,9% 47, 7% 87,9%
Total 18,1% 32,0% 49,9% 100,0%
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Vemos que 57,21% das postagens sdo corretamessifickdas de acordo com a arvore de
decisdo, comparando com o resultado de 33,33%ecelsgsificacio fosse feita aleatoriamente. No
entanto, dentro da base de dados de cada jord#frdouicdo das classificagbes corretas variou
muito, sendo apenas 15,3% de classificagfes cometatro do jornal Correio do Povo, 20,9% no
Diério Gaucho e 95,8% no jornal Zero Hora. Uma dades verificadas para isso € que haviam
mais postagens da Zero Hora dentro da amostraatiseaque de outros jornais (0 que foi definido
para manter a proporcionalidade da base completa)ém disso, as postagens da Zero Hora
compartilhavam algumas palavras em comum com D@aidcho e Correio do Povo, porém estes
dois ultimos ndo compartilhavam palavras-chavesesitr

De forma geral, 0 ajuste da andlise ndo teve eskgttdo bons quanto esperados, porém

ilustram gque a técnica pode ser aplicada de fotihaalidentificacdo do perfil das postagens dos
jornais, diferenciando-os entre si.

Utilizando a amostra de validacdo para verificanocesta classifica um grupo de postagens
que nao estava na amostra de analise, foi realizawloprocesso de avaliacdo do risco de
classificagdo em 10 subamostras de cada grupo @mndsn média, houve um risco estimado de
0,43 de classificacdo correta em ambas as amofemdizando a validagdo cruzada entre a
classificagdo cruzada da amostra de validacdoandatra de andlise, houve um risco de 0,44 da
ocorréncia de classificagdo coincidente.

Tabela 18 — Risco de classificacdo

Média do Risco Estimado em 10 subamostras ErrcdBadr
Amostra de Andlise 0,427948 0,013348
Amostra de Validacdo 0,434564 0,020305
Validacao cruzada 0,443119 0,014011
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9. Consideracbes Finais

Este trabalho iniciou-se com o objetivo de exenmgaifa aplicacdo do text mining utilizando
dados reais extraidos de paginas oficiais do Fagette trés jornais de grande circulacdo. Apos a
selecdo das palavras-chave, utilizando analiseitteacfoi possivel identificar diferencas entre a
postura dos jornais perante seus potenciais lsjtdtem como diferengas entre os assuntos
abordados. O jornal Diario Gaucho, além de ter limgagem informal com os curtidores de sua
pagina, aborda assuntos como noticias locais,l@gitmoe celebridades, o que ndo ocorre nos
demais jornais. Na pagina do Correio do Povo, iastide politica em ambito nacional ganham
destaque, embora os curtidores da pagina tenhanintenacdo muito maior com as postagens que
compartilham charges ou outros assuntos mais aménpgdgina da Zero Hora, a pagina mais
popular e com maior nimero de postagens no pedodiisado, da destaque as noticias sobre
politica em nivel estadual e futebol. De forma Qemnoticias com contelddos mais amenos séo as
mais populares.

A partir da andlise de frequéncia cruzada das pEsashave, bem como da nuvem de palavras,
foi possivel perceber o padrdo da escrita das gesta que ndo necessariamente refletiam o
conteudo da noticia, e sim serviam como meio daaenar a atencao do curtidor da pagina para |1é-
la. Ainda assim, foi possivel identificar frasesnpdetas e representativas do texto das postagens, e
alguns assuntos aparentemente associados, de aoandofrequéncia conjunta de palavras-chave.

Expandindo a analise, aplicou-se a andlise deeclasim a intencéo de identificar os assuntos
abordados de cada jornal através do agrupamentpat@gras-chave. Embora ndo houvesse um
agrupamento téo claro quanto esperado, foi possivdirmar algumas associa¢des entre palavras
gue indicavam os assuntos abordados nos jornaatdo com a analise descritiva. Com a arvore
de deciséo, deu-se um passo a frente, esperandofqueato de classificacdo por etapas indicasse
quais palavras eram as mais relevantes para @assf representar o jornal ao qual a postagem
pertencia. As técnicas aplicadas neste trabalhesaptaram resultados melhores do que caso
nenhuma técnica fosse aplicada. Alguns fatoresocarfalta de interseccdo entre palavras dos
jornais, e textos muito curtos, prejudicaram umgpoa analise. De qualquer forma, a aplicacédo a
dados reais apresentada, permitiu a exemplificaliigpotencial que o text mining tem de
contribuir na solugéo do grande problema que é&elatido e obter informacdes relevantes a partir
dados néo estruturados, produzidos massivamentgnemmundo cada vez mais conectado.
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