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RESUMO

O uso progressivo das redes sociais nos ultimos &mo produzido um grande volume
de informacfes geradas pelos seus usuarios, que fmméncia compartiiham seus
sentimentos, opinides sobre grandes eventos, mHEsstepidemias, lancamentos de produtos,
dentre outros acontecimentos. Compreender comontielos assuntos estdo evoluindo nas
redes sociais e de que maneira tais assuntos ssté@acionando, pode ser um diferencial
para organizacdes que desejam elaborar melhorestégsas de marketing, publicidade
dirigida, obter feedbacks de eventos ou algum goothncado. No entanto, analisar esse
grande volume de dados de forma ndo automatizatast® em um problema néo trivial. No
contexto deste trabalho, aplicam-se técnicas deterlmacéo para identificar conjuntos de
assuntos repercutidos no Twitter, e acompanha@emeio de técnicas de evolucdo de
cluster, a dindmica e transicdo desses assuntos, objgétivalnancar uma visdo panoramica e
compreender as motivacdes de tais evolucdes. Aléso,daplicam-se duas medidas de
similaridade na clusterizacdo dos dados coletadasaéisa-se as semelhancas e diferencas
nos resultados obtidos por meio de ambas. O aigorite evolugcéo delusters empregado
neste trabalho detecta as seguintes transicOes: reépeento, Sobrevivéncia,
Desaparecimento, Unido, Divisdo, Expansao e Retrdeé usters.

Palavras-chave: Clusterizagéo. TransicOeSldsters. Redes Sociais.



ABSTRACT

The massive use of social networks in recent ydms produced a large volume of
information generated by its users, who often shiber feelings, opinions about major
events, disasters, epidemics, product launchesn@nother events. Understanding how
specific subjects are evolving in social networkd Aow they are related each other, it can be
relevant for organizations that aim to make bettarketing strategies, advertising targeting,
get feedbacks events or any released product. Hawty analyze this large volume of non-
automated data consists of a non-trivial problemthie context of this work, we apply a
clustering technique to identify sets of issueJwvitter, and we also apply cluster evolution
to discover how these issues are dynamic and #oesiton to each other. We aim to
understand and discuss about such cluster evolutroraddition, apply two similarity
measures the clustering of data collected and aedlgimilarities and differences in the
results obtained by both. In this work, we detedieel following transitions for clusters:

Creation, Survival, Disappearance, Merge, Splipdhsion and Shrinkage of clusters.

Keywords: Clustering. @sters Evolution. Social Networks
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1 INTRODUCAO

Com o crescente uso das redes sociais nos ultimess a volume de informagdes
gue circulam por meio delas vem aumentando de maaoensideravel e tornando tais redes o
foco de diferentes estudo&penas no Twitter, sdo mais de 600 milhdes deasoativas e
uma média de 58 milhdes deeets por did. Dessa forma, é possivel observar uma nova
maneira de participacdo da sociedade, onde osiosu#ilizam com frequéncia as redes
sociais para expressar opinides, sentimentos e amithpr informagdo de maneira
instantanea com seus seguidores.

Cada vez mais se faz necessario fornecer as oagéeiz e demais USUarios uma
forma eficaz de extrair contetdo significativo guegmita acompanhar a evolucao de eventos
ou assuntos repercutidos nas redes sociais. Devidoande quantidade de conteudo, o
acompanhamento e andlise desses dados de fornaato@imatizada consiste em um problema
nao trivial. Nesse contexto, a mineracdo de dadmgescomo uma grande aliada da
descoberta de conhecimento, apresentando um conflenttécnicas que permite analisar
grandes quantidades de dados tentando encontrpadréo consistente, sumarizar os dados,
extrair conhecimento ou realizar predi¢des (SILVEB@ELHO DA SILVA, 2014).

Dentre as técnicas que podem ser utilizadas paranaracdo de dados, esta a
clusterizacdo, que consiste no agrupamento de lomagpdo de dados multidimensionais
num conjunto de classes, denominadhsters, com base no grau de similaridade das
observacdes (JAIN et al., 1999). Esse grau de amiiciélde dos dados, fundamental para a
construcdo de umluster, € encontrado por meio das medidas de similaridad¢éadas na
técnica de clusterizacdo empregada, permitindorgpacacédo de padrdes para o agrupamento
de dados em diferentelusters.

Um cluster pode ser visto como um conceito que, em virtudeotigtante evolugéo e
consequentes impactos nos mecanismos de gerac@adins pode sofrer alteracdes (KAUR
et al., 2009). A constatacéo da volatilidade datdao longo do tempo, aliada a consciéncia
de que € mais relevante compreender a dindmicsatueeza da evolugdo, do que meramente
identifica-la (SPILIOPOULOU et al., 2006), foi aimeipal razdo que motivou a escolha do
tema em estudo.

No contexto deste trabalho, aplicam-se técnicagldsterizacdo para identificar

conjuntos de assuntos populares repercutidos ntiefwé acompanhar, por meio de técnicas

1http://www.statisticbrain.com/twitter-statistics/
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de evolugédo deluster, a dindmica e transicdo desses assuntos, objetivalcancar uma
visdo panoramica e compreender as motivagoes slevalucées. Com a aplicacao de tais
técnicas, € possivel detectar ndo apenas o quaasitecendo em um momento especifico,
mas principalmente como determinado assunto, ewamtacontecimento esta evoluindo e
quais os desdobramentos que ele tomou ao longentjmot

Tendo em vista a importancia das medidas de sidalde para uma melhor exatidao
na deteccdo e evolucdo deisters, aplicam-se também duas medidas de similaridade no
dados coletados e analisa-se a precisao que amese@tam em relacdo aos acontecimentos
no periodo da coleta, notando semelhancas e dif#senos resultados obtidos. Foram
aplicadas as medidas de similaridade de Jaccdfddieng, recentemente empregadas no
contexto de redes sociais em YIN et al (2012) e BE& (2014) respectivamente.

Dentre outras abordagens, este tipo de estudogewdérecionado para a descoberta
e observacdo do modo como os grupos sociais teadevoluir por meio de uma dimenséo
temporal, favorecendo tarefas como a publicidadgida e a personalizacdo de contetdos e
servicos, adequando-os as necessidades e prefsréthos consumidores. OLIVEIRA e
GAMA (2010) citam também a aplicabilidade da abgesa de evolucdo delusters na
Deteccéo de Fraudes e acompanhamento das tendé&asnomia.

Um dos trabalhos base para a proposta deste élLd&Heet al (2014). Nele, foi
proposto unframework para acompanhar a evolugéaoctiesters em bases de dados altamente
dindmicas, tais como as de redes sociais. Um edfedoaso apresentado pelos autores
utilizando dados do Twitter possibilitou a detecd@&ovarios eventos e apresentou como estes
eventos evoluiram e passaram a se relacionar go ldos dias, bem como serd realizado
neste trabalho. No entanto, diferentemente de LE&E €014), no trabalho aqui realizado
foram aplicadas técnicas de PLN (Processamento idguagem Natural) nos dados
coletados, 0 que possibilitou uma melhor estruficagos dados e consequentemente uma
maior precisdo nos resultados. Além disso, conamlgianteriormente, foram aplicadas duas
medidas de similaridade na clusterizacdo a fimrddisar as semelhancas e diferencas nos
resultados apresentado por ambas.

Na proxima secdo, sdo apresentados os traballamsoreddos. Posteriormente, sera
exposta a fundamentacgéo tedrica, contendo condeifmsrtantes para a compreenséo deste
trabalho. Na sequéncia, € descrito 0 passo a jpaspoocesso de execucao, apresentando 0s
procedimentos metodoldgicos. Em seguida, seradhdeltas os resultados obtidos e, por fim,

as consideracdes finais do trabalho em questdo aboidadas.
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2 TRABALHOS RELACIONADOS

Estudos prévios ja foram realizados para a compéeeda evolucdo deusters. A
seguir, alguns desses estudos serdo apresentadesnBnte com o intuito de esclarecer de
gue maneira se relacionam com o trabalho proposto.

KIM e HAN (2009) propdem um método para acompamhavolucédo deluster em
redes de dados dinamicos, utilizando o conceitendpshots (conjunto de dados em um
ponto especifico no tempo). No estudo de KIM e HER09), a proposta € decompor uma
rede dinamica em uma série gi@pshots para momentos distintos no tempo, depois aplicar
algoritmos de mineracdo em camtapshot para encontrar padrdes uteis, e por fim, combinar
esses padrdes entre os diferentes momentos paraugea sequéncia de padrdes dinamicos.

Tendo em vista o0 potencial em capturar fenbmenagaia e sociais ao longo do
tempo, as redes de dados dindmicos também sdoaéestudo neste trabalho, onde, de
maneira semelhante a KIN e HAN (2009) séo aplicaidasicas de clusterizacao e evolugao
de cluster a fim de detectar padroes e acompanhar a evoldoadalusters detectados.
Entretanto, a proposta de KIM e HAN (2009) distiege do trabalho aqui apresentado pelo
fato de que, embora possa lidar com o aparecimexrpansao, retracdo e desaparecimento de
clusters, ndo oferece suporte a atividades como divisduauleclusters, que, segundo LEE
et al (2014), séo transicbes bastante comuns ewsdiidamicos e de elevada importancia
para a completa compreensao das evoluc¢des sobedzsclusters.

TANG et al (2013), ressalta o grande volume de sl@adpaco-temporais produzidos
por meio de tecnologias moveis e pelo frequentedessensores GP%lpbal Positioning
System) e aplicativos como o FourSquar@endo isso em vista, 0s autores propuseram um
modelo de clusterizacdo baseado em um padrdo ddidadb conhecido comdraveling
companion. A utilizacdo do padrdo de mobilidade acelera acg@ssamento dos dados para
criacdo doglusters, além de também descobrir objetos que viajam gur@@otrabalho utilizou
ainda técnicas de evolucaodoesters para tal finalidade.

A equivaléncia com este trabalho esta no uso aececde clusterizacédo, que foram
aplicadas por TANG et al (2013) para identificanmrs de objetos moéveis, e também, na
aplicacdo de técnicas de evolucaoctester, utilizadas na pesquisa citada para detectar os
objetos que viajam juntos. No entanto, uma vez emueseu trabalho TANG et al (2013)

direciona suas pesquisas para um cenario de dadwajetoria, neste trabalho as técnicas de

“https://pt.foursquare.com/
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clusterizacéo e evolucdo druster séo utilizadas no contexto de redes sociais, egeer a
aplicacdo de procedimentos especificos para oxtonte dados em formato de texto que sao
escritos em linguagem informal.

Em LEE et al (2014), foi construida uma base deslairecionada para o dominio
de tecnologia, por meio de uma coleta tdeets ao longo de um més. O algoritmo de
clusterizagdo DBSCAN foi aplicado aos dados cotetad identificou-se os eventos de
Tecnologia que estavam sendo repercutidos no medadoleta, tais como: Sopa Wikipedia
Blackout, Apple iBooks, CES Conference e outroslicdpdo posteriormente os algoritmos
ICM (Incremental Cluster Maintenance) e eTrack §@u Evolution Tracking), propostos
pelos autores, foi viavel identificar como eventistintos passaram a relacionar-se ao longo
do tempo e encadearam em outros assuntos relaomnadstrando desta forma a dinamica
dos assuntos abordados no Twitter no periodo @dacol

A proposta de LEE et al (2014) assemelha-se ategialho por utilizar o Twitter
como fonte de extracdo de dados, além do uso dwitalg de clusterizacdo DBSCAN,
também utilizado neste trabalho para o agrupamentieteccdo de assuntos e eventos
repercutidos. Outra semelhanca esta no uso dec#éécuie evolucdo delusters, o que
permitiu 0 acompanhamento da evolugéo dos eveetestddos na rede social.

No entanto, o trabalho aqui proposto utiliza téasicdle PLN (Processamento de
Linguagem Natural) sobre os dados coletados. €aisdas ndo foram empregadas por LEE
et al (2014). Como explicado melhor adiante, o desd@LN é importante por possibilitar um
maior refinamento dos dados, removendo inconsist&npalavras irrelevantes e impurezas
comuns em dados textuais de escrita livie comcea®des sociais. Outra diferenca é que o
algoritmo de clusterizacdo DBSCAN é aplicado nododacoletados para este trabalho de
duas maneiras distintas. Uma utilizando a medidasidelaridade Fading, medida esta
utilizada no trabalho de LEE et al (2014), e owwte a medida de Jaccard. As medidas sdo
aplicadas com o intuito de analisar as semelhaagdiferencas que ambas apresentam nos
resultados obtidos e verificar quais resultadosrandizem com os acontecimentos reais. E
valido ressaltar que no trabalho de LEE et al (2044evolucédo delusters é detectada de
forma incremental, o0 que n&do ocorre no trabalhogaestdo. Além disso, as bases de dados
aqui utilizada séo referentes a assuntos repeosutid ano de 2015.

A Tabela 1 a seguir, resume as semelhancas emdifeeitadas. E valido destacar
que o trabalho aqui apresentado, ndo abrange todontexto englobado nos demais
trabalhos. Um exemplo disso € o fato de néo sdizada a manutencdo incremental dos

clusters, caracteristica abordada em Lee et al. ZD14tuito da Tabela 1 € apenas ressaltar as
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caracteristicas que o trabalho em questdo apresemia diferencial positivo em relacdo aos

demais.

Tabela 1- Diferencial positivo deste trabalho em comparagiu os Trabalhos Relacionados

Todas as Contexto: Processamento de Compara
Evolugbes  Redes Socias Linguagem Medidas de
Natural Similaridade
[Kim and Han, NAO SIM SIM NAO
2009]
[Tang et al, SIM NAO NAO NAO
2013]
[Lee etal, SIM SIM NAO NAO
2014]
Este Trabalho

SIM SIM SIM SIM
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3 FUNDAMENTACAO TEORICA

A seguir serdo descritos importantes conceitos patampreensao deste trabalho.
Na secao 3.1, € apresentada a rede social escottafonte de extracdo de dados para este
trabalho: o Twitter. Em seguida, na secdo 3.2, aeMicdo de Textos sera abordada
explanando também a técnica de Processamento daadgem Natural. Na secdo 3.3 sera
apresentado o conceito de clusterizagdo bem coratyostmos que seréo utilizados para tal
finalidade. Por fim, na se¢éo 3.4 seré expostdiaic@o de Evolugédo d€luster e explanado
de que maneira este conceito sera aplicado nossdedietados do Twitter apdés a

clusterizacéo.

3.1 Twitter

Criado em 2006 por umaartup americana conhecida como Obvious (FARHI,
2009), o Twitter desponta hoje como uma das redeigis mais populares do murid&
permitido aos usuarios do Twitter publicar mensagde texto curtas, limitadas a 140
caracteres conhecidas corheeets. Em funcdo da quantidade reduzida de caracteses, o
tweets sdo com frequéncia escritos em uma linguagem iedjeinformal e abreviada.
Rodrigues et al (2012) ressalta que esse modelintdmacdo rapida do Twitter induz os
usuarios a se expressar e compartilhar com frequariormacdes, opinides e sentimentos.

Segundo RUSSEL (2013), um dos grandes diferend@mi$witter quanto a outras
redes sociais populares seria sua estrutura dia&ngeu modelo assimétrico de seguidores,
onde a relagdo de seguir e ser seguido nao regaeracidade. Dessa forma, as conexdes
entre 0s usuarios sédo realizadas de maneira uallapossibilitando-os amplo acesso as
informacdes publicadas, sem que para isso, taidriosuestejam restritos a possuir alguma
permissao de conexao entre eles.

O Twitter disponibiliza uma API Application Programming Interface) REST
(Representational State Transfer) que permite aos desenvolvedores acessarem o0s dado
usuarios, atualizacdes, status e outras informa&deST é um design arquitetural construido
para servir aplicacdes em rede, definindo os resuesas maneiras de localizar e acessar
dados (FIELDING, 2000). Outra API disponibilizad&lgp Twitter € aSreaming API,

responsavel por permitir acesso em tempo real awdgrvolume de informacdes disponiveis.

*http://www.statisticbrain.com/social-networkingtistics/
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As aplicagcOes baseadas no Twitter poderédo usafARIsde forma individual ou combinadas
para alcancar os objetivos planejados.

Considerando a grande quantidade de usuariosativalcance mundial desta rede,
as API's disponibilizadas e a grande quantidadenfiemacao circulada a cada instante, o
Twitter foi escolhido como fonte de exploracdo dedabk para este trabalho. Além das
caracteristicas ja citadas, foi também levado emsideracédo para a escolha desta rede social
a quantidade limitada de caracteres, que obrigauario a expor o teor do assunto em poucas
palavras, facilitando o processo de mineracdo dmdosd por diminuir a quantidade de

impurezas e irrelevancias presentes em textos esaior

3.2 Mineragao de Textos

Vista como uma extensdo ou sub-area da MineracdDadi®s, a Mineracdo de
Textos € um processo que utiliza algoritmos capdeeanalisar cole¢cdes de dados textuais
com o intuito de extrair conhecimento. Esse praceiss Descoberta do Conhecimento por
meio da Mineragéo de Textos, pode ser dividido &pas que vao desde a selecdo dos dados
a serem coletados, até a andlise e estudo do d¢owmec gerado, conforme apresenta a
Figura 1.

Figura 1- Etapas do Processo de Mineracdo de Texto

Siilay e VN Pusianis

Formacao da base Preparagao dos Objelivo acesso Calcuios, | Analise humana.
de documanios ou dados. rapido, busca. inferéncias a Navegagio.
Corpus. extracio de
conhecimento
Robds de Crawling | Processamento Recuperacio de Laitura &
atuando em de Linguagem Informacgao (IR) Mineragdo de | Interpretagdo dos
A Qualgquer ambients, MNatural (PLN). A 4 Dados (DM). A dados

Fonte: Fonte: Aranha (2007).

ARANHA (2007), explica que na fase da coleta wHse welcrawlers, programas

que visitam sitios e capturam os textos que sdifiwados para a extracdo de conhecimento.
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No pré-processamento, sdo utilizadas técnicas aoPmcessamento de Linguagem Natural
para estruturar os textos que serdo analisadosidéxacdo é a fase onde sdo extraidos
conceitos dos documentos por meio da analise dem#eudo e traduzidos em termos da
linguagem de indexacdo. Na etapa de mineraca@mspregadas técnicas e algoritmos para o
reconhecimento de padrbes ou tendéncias e extrdgdoonhecimento. Na andlise, os
resultados séo avaliados e validados. Neste trab@itias estas etapas sao aplicadas, exceto a
indexacdo, pois nao foi considerada relevante rastexto, tendo em vista que ndo houve
necessidade de realizar consultas nos textos quedsm a base de dados.

Segundo HEARST (1999), os dados textuais abrangem uasta e rica fonte de
informacdo, embora estejam em um formato em quermsejs dificil de extrair de maneira
automatizada, se comparados aos dados organizadbareo de dados. Isso se deve ao fato
de que no banco de dados os dados geralmentecegtinzados e estruturados em tabelas e
as mesmas possuem relagdes entre si, 0 que nogsegai@s coesao nas informacoes.

As redes sociais tém gerado uma grande massaaimagao textual desestruturada,
e neste contexto a Mineracédo de Texto surge conaomiameira de dar estruturacéo aos dados

textuais, visando facilitar a extracao de conhenimeos respectivos dados.

3.2.1 Processamento de Linguagem Natural

O Processamento de Linguagem Natural € um conjdetotécnicas teorico-
computacionais de grande relevancia para Minerdeabextos. Empregando conhecimentos
da area de linguistica, o PLN possibilita expl@armaximo o contetudo do texto, extraindo
entidades, seus relacionamentos, identificandonsmis, corrigindo palavras escritas de
forma errada e ainda desambiguizando-as.

LIDDY (2001) mostra que para processar a linguagamral, o PLN a representa
em diversos niveis, como léxico, morfologico, seticanetc. LIDDY (2001) ressalta ainda a
complexidade deste processo por lidar com divesementos linguisticos e estruturas
gramaticais.

No contexto deste trabalho, foi aplicada a remad@istopwords, uma técnica de
Processamento de Linguagem Natural para remocdoakderas dotadas de pouco valor
semantico e com elevada recorréncia em qualquer. t8%0 os pronomes, artigos, adveérbios,
e outros termos considerados irrelevantes por eéens palavras que expressam conteudo
significativo dentro ddweet.

A utilizacdo desta técnica proporcionou maior cstésicia e estruturacao dogets

que foram analisados, tendo em vista que as palawa ndo possuem relevancia para 0s
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resultados da clusterizacdo e evolucaodiagers foram descartadas dos conjuntos de dados,
melhorando o desempenho e precisao do algoritnotudterizacao utilizado.

3.3 Clusterizagao

Com base em suas inUmeras pesquisas na area gmragnio de dados, JAIN
(2010) define clusterizacdo como o estudo formab doétodos e algoritmos para
agrupamento de objetos com base nas semelhancasaicaracteristicas intrinsecas
percebidas. Conforme apresenta a Figura 2, a talkefagrupamento visa identificar e

aproximar os registros similares em grupos disgiotamadoslusters.

Figura 2-Dados agrupados encRisters

Fonte: Han et al (2006).

Os algoritmos de clusterizacéo sado classificadacdedo com as diferentes técnicas
que empregam no agrupamento de dados. Neste tabaidm utilizados métodos de
clusterizagéo por densidade, ondelosters séo tratados como regides de elevada densidade,
sendo separados de regides de baixa densidadesstbiidade de identificaclusters de
maneira arbitraria e o fato de ndo necessitar dmi¢clo do numero delusters como
parametro inicial (YIP et al., 2006) sdo as pria@pvantagens dessa abordagem. Nesse
contexto, o algoritmo DBSCANDEensity-Based Spatial Clustering of Applications with
Noise) proposto em ESTER et. al (1996) é um dos maerertiados da literatura. Trata-se
de um algoritmo simples, eficiente, e que contengplaceitos importantes, que servem de
base para qualquer abordagem baseada em densidade,por isso escolhido para aplicacéo
neste trabalho.

Este algoritmo utiliza uma abordagem baseada eritogceonde cada dado de um

cluster tem uma vizinhanca de um determinado raio, quééoorum numero minimo de
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pontos. O DBSCAN recebe como entrada um conjuntdadesX, o tamanho da vizinhanga
denominadoeps e 0 numero minimo de pontos de uma vizinhancaptddn minPts.
Classifica os dados enore, border ou outlier. Um ponto écore se possuir uma vizinhanca
maior ou igual do que o estabelecido enmPts. E consideraddorder se pertence a
vizinhanca de um pontoore, ou seja, se a distancia entre eles € menoregsiePontos
outliers sdo pontos atipicos ou inconsistentes que, popedencerem eluster nenhum, sédo
descartados (ESTER et al., 1996).

Neste trabalho a clusterizacéo foi aplicada noosladletados do Twitter com o
intuito de identificarclusters de assuntos repercutidos na rede social durap&riodo da

coleta de dados.

3.3.1 Medidas de Similaridade

Chamam-se Medidas de Similaridade as métricas gumitgm comparar padroes
pertencentes a um espacgo de caracteristicas, seisdonedidas, segunddASZNAR e
GONCALVES (2009)as responsaveis por grande parte dos esforcos gaajoeno processo
de clusterizacdo. Se dois padrbfes sao similaresatelo com a medida utilizada pela técnica
de clusterizacdo empregada, entdo serdo agrupatasnemesmacluster, caso contrario,
serdo agrupados ettusters distintos.

Nesta subsecdo serdo abordadas duas medidas teridade: a similaridade de
Jaccard e a medida de similariddemling. Tais medidas foram respectivamente aplicadas
nos recentes trabalhos de YIN et al (2012) e LEEIet2014), ambas no contexto de
mineragao de dados em redes sociais.

A medida de similaridade de Jaccard consiste ndiceer@e obtido por meio do

tamanho da interseccéo pelo tamanho da unido @rijentos de dados, definido como:

J (pL, bl) = ﬁ
pLUbL
Quanto mais proximo de 1(um) esse valor se encomags semelhantes sdo esses
conjuntos de dados. Desta forma, considerando mumonde dados A com 5 objetos e o
conjunto de dados B com 6 objetos, se 3 elememtive eles sdo similares sofrendo assim
interseccdo e sabendo que a unido entre essesntEnj@ consequentemente 8, logo a
similaridade de J(A,B) = 3/8.
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Considerando o contexto de redes sociais, LEE (@044) pondera que a medida de
tempo se faz importante tendo em vista que puldiEamais proximas no tempo tem maiores
possibilidades de tratar sobre o0 mesmo assuntamAgsopde a medida de similaridade
Fading para capturar tanto semelhancas no conteudo désgpaos como semelhancas no
tempo. FormalizandpiL como uma lista de palavras em um momenpﬁ'icomo uma lista
de palavras em um momento j no tempo, LEE et dl4P0sa uma funcéo exponencial para
incorporar o efeito do tempo decorrido entre aslipagtes, sendo a similaridadkading

definida como:

Sr (-p.,- , Pi ) =

As duas medidas de similaridade foram aplicadasdados estudados neste trabalho
de maneira dissociada, com o intuito de que odtagsis apresentados por ambas fossem

validados e comparados.

3.4 Evolugao de Clusters

Devido a natureza dindmica da maioria dos conjudesiados, emergiram novos
meétodos e técnicas para manter e atualizar conbatimanteriormente descoberto. Essa
incessante evolucado dos dados exige a adocao ds pexspectivas orientadas para o tempo.
O tempo surge assim, como uma dimensao adicioralést do qual os dados podem evoluir
e sofrer mudancas (OLIVEIRA et al 2010).

A metodologia MONIC odeling and Monitoring Cluster Transitions), proposta por
SPILIOPOULOU et al. ( 2006 ), apresenta uma clipifidacao das transicdes queabgsters
podem experimentar. Analisandocluster como membro integrante de um esquema mais
geral que é a Clusterizacdo, 0os autores preveeseqsntes tipos de transicdes entre eles:
Aparecimento, Sobrevivéncia, Unido, Divisdo, Ex@gandRetracdo ou Desaparecimento. Ou
seja, ocluster pode ndo sofrer nenhuma alteracéo e simplesmebtevéver, pode crescer ao
longo do tempo e sofrer uma expansdo, pode se ainutro cluster ao apresentar
caracteristicas similares, pode dividir-se em ndgsum cluster ou pode simplesmente

desaparecer. A Tabela 2 apresentada abaixo, smtets transicbes propostas por
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SPILIOPOULOU et al. (2006). Esta € uma abordagentonpréoxima da que sera utilizada

neste trabalho.

Tabela 2 -Evolu¢cbes de urnluster

Transicéo Notagéo Definicédo

Sobrevivéncia NECE S’ manteve todos os elementos de S

Aparecimento O Nenhum cluster € similar a S notimestamp
anterior

Desaparecimento S—-0 Nenhum cluster é similar a S notimestamp
seguinte

Diviséo S—{S1,...,Sj} Ocluster S é similar a um conjunto dkusters

Unido {s1,...,S}P & Um conjunto delusters é similar accluster S’

Expanséao S's S’ é similar a S, porém com quantidade de
elementos maior que S

Retracao S. g S’ é similar a S, porém com quantidade de
elementos menor que S

Imagine o seguinte cenario, ilustrado na Figurll@tempo t, existem tré&susters e
algunsoutliers no conjunto de dados. Considere que cada pontoa postagemtyeet) e
cada cluster representa uma regido densa com postagens solmesmo assunto, por
exemplo. Apé$t unidades de tempo, as postagensldsier C1 e C2 comecam a tratar sobre
0 mesmo assunto, e dessa forma, se unem. Observ@adtigura, foram renomeados todos
0s objetos dacluster C2 comocluster C1. Isso acontece em cenarios reais quando, por
exemplo, assuntos distintos acabam se relacionandongo do tempo. Note que olaster
C3, mais objetos foram adicionados ao conjunto atkosl entre os tempos &t e t+ Ddt. O
cluster C3 no tempo t+ & pode representar, por exemplo, o0 aumento do rioetweets
sobre um evento, representando assim a expang@pdkridade e repercussao deste evento.

Ambos os fenbmenos apresentados caracterizam-seegrucao delusters.
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Figura 3 - Registro de dados em 3 momentos no tempo

tempo
~

t:i&?_

t+ 6t

Fonte: Coelho da Silva et al (2014)

As técnicas de evolucao dhusters foram aplicadas neste trabalho com o intuito de
detectar as transicdes que os assuntos tém safidongo do tempo no Twitter e de que

maneira estao repercutindo e se relacionando cormsaoiemas.



24

4 OBJETIVOS
4.1 Objetivo Geral

Tendo em vista a dinamicidade dos assuntos abadaa® redes sociais, 0 objetivo
deste trabalho consiste em apresentar, de maneitamatizada, a evolucdo de
acontecimentos repercutidos no Twitter ao longoude determinado periodo de tempo,
compreendendo e identificando as correlagdes eldse

4.2 Objetivos Especificos

. Selecionar assuntos relevantes ao longo do prirsemmeestre de 2015 e coletar
esses dados textuatssets) do Twitter.

. Realizar o pré-processamento dos dados coletagfosyendo inconsisténcias
e impurezas dos mesmos por meio do Processamehiogimgem Natural.

. Aplicar a técnica de clusterizacdo nos dados addéet a fim de identificar
grupos de assuntos distintos.

. Acompanhar a dinamica dos assuntos, apontandaelmgneira tais assuntos
tém repercutido e como se modificaram ou se corrdnima outros temas.

. Gerar nuvens de palavras e graficos que fornegamwisao panoramica das
evolucdes sofridas pelos assuntos ao longo do tempo

. Comparar o resultado obtido entre as duas medieasmilaridade adotadas
na clusterizacao;

. Interpretar e validar o resultado obtido.
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5 PROCEDIMENTOS METODOLOGICOS
5.1 Coleta de tweets

A primeira etapa da execucédo deste trabalho censsstoleta dos dados do Twitter. Para
esta fase, foi implementado um script escrito nguagem Python. Gcript recebe como
parametro palavras e retorrtaveets que as possuemEssestweets sdo em seguida
armazenados em um arquivo CSSofhma-separated values), arquivo que contém dados
sequenciais em cada linha, separados por um carakeseparacdo (em geral, uma virgula
ou um ponto e virgula), conforme pode ser vist&igara 4.

No contexto deste trabalho, foi selecionada umavpal para cada assunto que se
pretendia coletar. Para a coleta de dados relat@oaas protestos existentes no pais pedindo
o impeachment da presidente, a palavra “Dilma” foi escolhidagppassar como parametro
para o algoritmo, por exemplo.

Cadatweet possui uma série de atributos, como id, texto, mante vezes que foi
curtido, coordenadas, dentre outros. Para estalti@bforam armazenados no arquivo CSV
apenas os atributos considerados relevantes pam@cacado do mesmo. S&o eles: idwiest,
texto dotwest, lista dehashtags (palavras-chave precedidas do simbolo #), dataidedo e
horéario dotweet e os usuérios mencionadostaeet. O texto, o horario e a data teeet sdo

atributos essenciais para a etapa de analise tac@oaoslusters.

Figura 4-CSV gerado na coleta de 08/03/2015

Q’ *C:\Users\ Priscila-pe\Documents\ENG, DE SOFTWARE\7 Semestre\ TCC\Coleta\08_03_15.c5v - Notepads++ - 0 X
Arquivo Editar Localizar Visualizar Formatar Linguagem  Configuraghes Macre Executar Pluging Janela 7 X
o‘JE]iI;loohEﬂ |E’3 Hﬂﬁ'ﬁ 2 & BE | E__‘E_J‘Elﬂm@ﬂ‘y"ﬁ
=/ 08_03_15.cev \3‘
id_tweet, texto_twest, data hora_tweet, usuarios mencionados, lista hashtags A

2 8093, Seré que ela & petista? #DilmaDaMulher fvaiaDilma, Mon Mar 05 01:32:24 +0000 2015, ['turquim5']['DilmaDaMulher']
3 4960, Panelago e Valas Durante Pronunciamento de Dilma Rousseff http://t.co/OcRiTGyzIn #$VaiaDilma http://t.co/6¥hOxr
4166, Tuitando pelo $DilmaDaMulher ganhei novos sequidores! \of,Mon Mar 05 01:32:24 +0000 2015,, ['JimmyNight']['Dilma
1216, #VaiaDilma estéd nos TTs MUNDIAL em 1° no Brasil!,Mon Mar 09 01:32:25 +0000 2015, ['AdvNatalia', 'DairoSoarss’][’
4744, Nordeste ndo tem esse 4dio a Dilma moro num lugar onde oz tucanos estlo bem caladinhos pois eles sdio minoria.
9585, Dilma roubou guebrou o pals torrou nosso dinheiro pra comprar a eleigio e agora pede pra "aborver a carga neg
4482, 0 PT VAI AUMENTZR O PRECC DAS PANELAS PRA NAO FAZEREM PANELINHA. QUE ABSURDO §FORAPT #VaiaDilma #ABESURDO $IMPE
9862, Amanhd oz shoppings de SP lotados com as dondocas comprando panelas novas. $DilmaDaMulher” Bbarbaragancia,Mon X
0294,Boa noite amigo! @tovaga Abragos!!! - Quem tem boca $VaiaDilma,Mon Mar 09 01:32:25 +0000 2015,,['tovaga']['Vai
11 2464, Torraram o dinheiro do povo en festa e agora me vem de papo que eu preciso me esforgar pra manter a boa vida de
12 1553, Galera vamos manter a tag $VaiaDilma no topo! A petralhada PIRR!,Mon Mar 09 01:32:25 +0000 2015,, ["Thamma 1'][
3 4897, #VemPraRualSdeMarco Vamos mostrar nosso descontentamento com esse governo EQODRE! §VaiaDilma #ForaDilma,Mon K
14 3040, O problema deles no fundo no fundo nfo & a Dilma.Nic & o Lula. £ sim a ascensio dos pobres.Historicamente sempy
{ b

Normal text file length: 3318722 lines: 16562 Ln:1 Col:4 Sel:0]0 Dos\Windows UTF-8 w/o BOM INS

Fonte: Elaborado pelo Autor.
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Este processo de coleta ocorreu entre margo e jde2015, posteriormente iniciou a

etapa de pré-processamento, explicada na subseegoia

5.2 Pré- processamento dos tweets coletados

Nesta etapa, os dados coletados passam por unrgueEspamento e 0s textos sao
estruturados, para que assim possam ser minerhldsta etapa é aplicada a técnica de
remocao destopwords, onde palavras dotadas de pouco valor semantice@ en@o agregam
valor & analise dos dados foram removidas. Sagoartipreposicées, conjuncdes, dentre
outros, como: as, os, em, de, para, com, foi, e ldcam descartados também links e
caracteres nao alfabéticos, ficando desta formenagpas palavras chavestdeet e que de
fato representem conteudo significativo para gsastade clusterizacdo e evolucaahisters.

Para aplicagdo da técnica de remocdo smpwords foi utilizada uma biblioteca
chamadad\atural Language Toolkit (NLTK). NLTK € uma biblioteca para a linguagem
Python distribuida gratuitamente sob a licenca cgmmrce com a finalidade de pesquisa e
desenvolvimento na area de Processamento de Liegulligtural (PLN). Este kit possui uma
extensa documentacgao, tanto on-line quanto em forped, disponibilizada gratuitamente no
site dos desenvolvedores do NLTK

Depois de realizada esta estruturacao nos dadesdos, seguimos para a clusterizagao,

utilizando o algoritmo DBSCAN. Esta etapa é detd¢haa proxima subsecao.

5.3 Clusterizagdao dos dados

Nesse ponto, foi aplicada a técnica de clusterzag® dados coletados do Twitter.
Para isso, o algoritmo de clusterizacdo DBSCAN iimplementado e aplicado. A
implementacdo do DBSCAN ocorreu de duas maneisamidis: uma utilizando a medida de
similaridade de Jaccard, e outra utilizando a needld similaridadeFading, explicadas
anteriormente na se¢do 2.2.1. Ambas as implemesddpdam aplicadas em uma série de
snapshots para distintos momentos no tempo, a fim de enapptdroes e detectar grupos de
assuntos que surgem ou permanecem ao longo do.tempo

Aplicada a clusterizacdo, os dados estavam prqudos o emprego da técnica de

evolucéo delusters, explicada na subsecao a seguir.

*nttp://nltk.org/
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5.4 Evolugao de Clusters

Para realizar o monitoramento da evolucdo dlesters, foi executada uma
implementacg&o do Algoritmo 1 apresentado a seBuaposto por COELHO DA SILVA et al
(2014 ), o Algoritmo 1 recebe como entrada umaimit onde foram armazenados em cada
célula o valor de similaridade entre daisisters em diferentes momentos do tempo. O
Algoritmo 1 recebe também como entradadDe sdo todos adusters encontrados no tempo
t, e G+, todos oglusters encontrados no tempo tét. Os outros dois parametros passados
S80 0T € 0Aevo. O 1 consiste ndahreshold de similidaridade, ou seja, o limiar que define o
namero minimo de elementos em comum que dois cmgudevem possuir para serem
considerados similares. @, € 0 grafo de evolucdo gerado de forma incremergbd p
algoritmo.

ApOs a primeira estrutura de repeticdo, o Algoritinge divide em 6 blocos no qual o
primeiro € capaz de detectar quando aluster sobrevive entre um momento e outro, nesse
caso a similaridade entrectuster S e S’ € 1 (ou seja, S’ manteve todos os elemel@&). O
segundo bloco identifica quando ocorre divisdo emduster, nesse caso aluster S é
similar a um conjunto delusters {S’1,...,S’j} obtidos notimestamp seguinte ao de S. O
terceiro detecta uma unido entleisters, nesse caso um conjunto desters {S1,...,Sj} é
similar aocluster S’ obtido notimestamp seguinte. O quarto bloco detecta o desaparecimento
de umcluster, nesse caso nenhuduster € similar a S ndimestamp seguinte. O quinto e
sexto bloco detectam, respectivamente, quandalugter diminui ou expande. Em ambos
casos, existe uduster S’ similar a S, porém tem quantidade de elemeato®nos ou mais
que S. O ultimo bloco de codigo, apds a segundatest de repeticdo € capaz de identificar
guando um novaluster é criado. Tal algoritmo foi executado tanto panesultado obtido
pela clusterizacdo onde a medida de similaridaddadeard foi aplicada, quanto para o
resultado obtido pela clusterizacdo usando a metkdsimilaridadd-ading. Posteriormente
os resultados obtidos pela aplicacdo desta téamcambos os casos foram comparados e
validados.

Ao fim desta etapa, identificaram-se as transigiésdas pelos assuntos ao longo do

tempo, sendo possivel observar como tais assuepescutiram e se relacionaram.
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Algorithm 1: Find each cluster evolution pattern

Impuat: Similarity matrie M, Oy Cypme, T, A

1 begin

2 if Acvct =¥ then

a root +— new Yerex(root, O, ¢)

4 | Vidow) = Vidog) U {root]

s for 5, £ €, do

a u +— getVertex({A oo 51, )

T if 357 £ Cipse and M[S,, §]] = 1 then

A 5, survives

g ¥ +— new Vertex{survives, sd,, ¢ + 5)

10 l-ilzr.':!: — 1-':ir.o:n'. : U 'il }

11 | Bl ) & E{Anar) U {u,v)

12 olse

13 ifF HF U US] OO T M5, S =7
then

14 5, splits

1 for 8. = {5 -_'...._I,F_:| do

14 v +— newVertex(split, sid,, 1 + 4t)

17 ViAo ) = VAo U{v]

18 E{Acunt) +— ElNcee) L {u, v}

19 alse

0 Iif:_"?jﬁf'...,..{.ﬁ','_ LUSE)

C':.E: M5 5] = 1 then

a1 S...... 5 merge

29 v+ newVertex{merge, sd;, ¢+ §t)

%3 VA f VA U {n]

24 E{ A ) — E{A )L [u,v)

Ta alse

24 if r’..‘?",' e Crim, ."Lf|.":-'=._‘}';'[ > 7 then

97 5, disappears

28 v+ newVertex{disappear, zid_y. 1+ &)

39 VA f VA1 {n]

a0 E{ A ) — E{A )L [u,v)
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Fonte: Coelho da Silva et al (2014 )
5.5 Elaboragdo dos graficos de transi¢ao

Apoés a aplicacdo das técnicas de evolucaaldser, foram gerados graficos que

permitam uma visualizagao abrangente e panorarag#ransicoes sofridas peldasters.
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Para representar a dindmica dos assuntos ao langentpo, foram utilizados nos
gréficos o recurso de nuvem de palavras. Uma nwepalavras € um recurso que permite
visualizar os termos mais frequentes de um detewhinexto. O tamanho da fonte em que a
palavra € apresentada € uma funcdo da frequéngalalra no texto. Desta forma, palavras
mais frequentes sdo escritas em fontes de tamaalwr m palavras menos frequentes sao
escritas em fontes de tamanho menor.

A Figura 5 ilustra um modelo de grafico semelhats que foram utilizados neste
trabalho.

Figura 5- Exemplo de grafico com nuvens de palavras

Jan 18 2012
Apple products

Jan 16, 2012
SOPA Wikipedia Protest
=l

= Jan 20, 2012
Jan 21, 2 SOPA PIPA protest and
SOPA PIPA protest Mpple 1IBooks

an 2

[Apple iBooks

Fonte: Lee et al (2014)

5.6 Validagao dos resultados obtidos

Esta etapa consiste na constatacdo dos resultétid®sopor meio de dois passos
principais. O primeiro € a comparacdao dos resu#tadbtidos pelas duas medidas de
similaridade adotadas. Nesse passo, foram anaisada semelhancas e diferencas
apresentadas nas detecgcOes e transicOes sofrittess chesters em ambos 0s casos. No
segundo passo, uma analise dos reais acontecimecbosdos no periodo da coleta foi
realizada. Através de uma andlise subjetiva porondg noticiarios e outras fontes
informativas, foi possivel observar se os resukadias transicoes dmusters apresentados
nos graficos estdo de acordo com o modo que dedprcutiu determinado assunto naquele
periodo, validando também qual medida de simildedse aproximou com maior precisdo

aos fatos reais.
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6 RESULTADOS
6.1 Coleta e Pré-Processamento dos dados

A coleta deweets para o trabalho em questdo ocorreu de marco a gel2015. Para
a obtencdo de um significativo volume de dadogens@nalisados, foram selecionados para
a coleta quatro assuntos populares e com repeccussaredes sociais durante o periodo.
Foram eles: terremoto em Nepal, impeachment canpr@sidente Dilma, questdes referentes
ao Movimento Gay e jogos Pan-Americanos.

Para fins de analise, neste trabalho serdo estsdgminas oswveets referentes aos
protestos de impeachment contra a presidenta Delma questdes referentes ao Movimento
Gay. A coleta feita referente ao terremoto em Nepahos jogos Pan-Americanos foi
descartada, pois, além da repercussdo nas redess gec sido menor se comparado aos
outros dois temas, a coleta realizada capturou temdg volume de dados em linguas
estrangeiras, o que dificultou a andlise dos dadostapa de clusterizacdo e Evolucdo de
Clusters que agrupa os dados com base na semelhanca dss text

Para coletar dados a respeito dos protestos edOgsegue giravam em torno da
presidenta do Brasil, foram capturadegets que contivessem a palavra “Dilma” durante
todo o més de marco. Considerando o vultuoso voldendados entre 08 de marco e 16 de
margo de 2015, os dados analisados foram refesegdte periodo. Da mesma maneira, para a
captura ddweets sobre as questdes referentes ao Movimento Gaycrdjsas no periodo da
coleta, foi utilizado como parametro a palavra “Gégndo em vista que essa era palavra que
marcava temas como “Parada Gay” e “Casamento @Gagintos muito debatidos nas redes
sociais no primeiro semestre de 2015. A coleta cdermo “Gay” se deu durante todo 0 més
de junho, sendo considerado para analise o pedoagreendido entre 03 de junho a 12 de
junho de 2015, periodo este em que o volumisvegts sobre o assunto foi consideravelmente
maior. Tais palavras foram escolhidas por serenaii@is e abrangentes, possibilitando uma
ampla coleta dos temas em questao.

Apés a fase de coleta, por meio da técnica de ga@mndestopwords anteriormente
explicada na secdo 3.2.1, foram removidos de tadobveets coletados conteudos nao
relevantes semanticamente para a fase de clusfoizinks, nomes de usuario do Twitter,
artigos, preposicdes, caracteres especiais, ceraaeméricos, dentre outros. As palavras
“Dilma” e “Gay”, por terem sido utilizadas para aptura dos dados e estarem presente em

todos ogweets de suas respectivas coletas, também foram rensodakiweets. Desta forma,
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apos o0 processamento restaram apenas as palavaasscha composicdo dtwest,
contribuindo de forma positiva para as proximapagale analise dos dados.
A Tabela 2 a seguir apresenta informac0des refeyete dados coletados ao longo dos

dias para os respectivos temas analisados.

Tabela 3 - Resultado da Coleta de Dados

Tema Periodo da Coleta | Qtd detweets| Tamanho dos Tamanho dos
Analisado dados coletadog dados processados
Dilma 08/03/15 a 16/03/1% 672.551 512 Mb 327 Mb
Gay 03/06/15 a 12/06/15 798.362 619 Mb 386 Mb

6.2 Clusterizacao dos dados

Para a clusterizagcdo dos dadostveests coletados e processados foram decompostos em
uma série desnapshots ao longo dos dias da coleta. Os seguintes pardsnétram
repassados para o algoritmo de clusterizagéo:

* Tipo de entrada de dados: CSV

e eps 0.3

*  minPts; 0.25 * (quantidade dsveets do snapshot)

No contexto deste trabalhcegps € um valor limite que mede a similaridade de toests.
Logo, o resultado obtido apds a aplicacdo da medikdsimilaridade entre dofweets, deve
ser igual ou maior que 0.3 para que sejam consldsrsimilares. Ja minPts é o parametro
gue define a densidade de w@luster. Dessa forma, unaluster agrupa pelo menos 25% dos
tweets do snapshot. Tais valores foram escolhidos com base nos \alaikzados em LEE et
al (2014) e validados por meio de experimentac&@snapshots do trabalho em questao,
utilizando outros valores como teste pay@s e minPts e constatando que os valores
apresentados em LEE et al (2014) favoreciam unexc@b mais abrangente dasters.

O arquivo CSV passado para o algoritmo como entreol@esponde a ursnapshot e
contém um dia de coleta de dados. Essa etapa sterctacdo ocorreu duas vezes para cada
snapshot, uma empregando a medida de similaridade de #heaautra empregando a medida
de similaridadd~ading. Para fins de aplicacdo da medkking, a distancia de tempo entre
um tweet e outro foi contabilizada em horas.

Como resultado da clusterizacdo desmapshot, a saida obtida foi:
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* kclusters (um arquivo CSV para cadduster detectado, contendo seus respectivos
tweets, cadatweet marcado comocore ou border (definidos pelo algoritmo
DBSCAN));

Realizada a clusterizacdo dos dados e obtidasusrs dos assuntos repercutidos, foi

possivel passar para a proxima etapa e aplicgooitaho de Evolucédo d€lusters.

6.3 Evolugdo de Clusters

Nesta secdo serdo apresentados todos os resuttiaiid@s por meio do emprego da
técnica de Evolugdo de€lusters sobre os dados clusterizados. Os resultados seréo
apresentados referentes aos dois temas analisadogyal o Tema 1 se trata da coleta
realizada sobre a presidenta Dilma Roussef e o TZrsa refere aos eventos e assuntos
detectados a respeito do movimento Gay.

Com base nos valores adotados em LEE et al (20p&r@metrot (threshold de
similaridade) passado para o algoritmo de evoldoéae 0.3. Esse parametro é utilizado
como base para comparar 0s pontos corescldisgers em momentos distintos e detectar
possiveis evolugdes. Como explicado melhor na sdgéoforam passados também como
entrada do algoritmo os parametroseCG.s, que sdo todos odusters encontrados no
snapshot t e todos osclusters encontrados nanapshot t + 6t. Além disso, também foi
repassada a matriz M para armazenar em cada oélhallar de similaridade entre olusters
de snapshots diferentes.

Na secao 5.3.1 sdo mostrados os resultados d&rctagstio utilizando a medida de
similaridade de Jaccard e a posterior evolucaocteters identificados para o Tema 1. A
secdo 5.3.2 apresenta os resultados obtidos n#&erctasdo utilizando a medida de
similaridadeFading e a evolucéo dodusters identificados utilizando esta medida. A seguir,
na secdo 5.3.3 é apresentada a andlise do Tenibz@ndb a medida de similaridade de
Jaccard. Por fim, a secao 5.3.4 expde os resultiaoevolucdes deusters do Tema 2 com
a medida de similaridadeading. Em todas essas secdes, sdo referenciados nosceare

confirmam os resultados apresentados.

6.3.1 Analise do Tema 1 com a medida de similaridade de Jaccard

Os resultados apresentados nesta sec¢ao referemesepaego do algoritmo de Evolugéo
de Clusters, sobre osclusters gerados a partir do emprego B8SCAN com a medida de
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similaridade de Jaccard, nos dados coletados camrnoo “Dilma”. As Figuras 6 e 7

apresentamem linha temporal, cclusters detectados ao longo dos dias de ani

Figura 6- Clusters gerados com a medida de Jaccard sobre o 1 (08/0¥15 a 12/03/15)
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Figura 7- Clusters gerados com a medida de Jaccard sobre o TemaQB/15 a 16/03/15)

95.000
85.000
75.000
65.000
55.000
45.000 -
35.000 -
25.000 -
15.000 -
5.000 -

Qtd de Tweets

4
| -
| -

GloboGolpista
Dial3diadeluta/
MaisDemocracia

Impeachment

GloboGolpista
MaisDemocracia

Impeachment
Impeachment
MaisDemocracia
Impeachment
MaisDemocracia

13 de margo 14 de margo 15de mar¢o | 16 de margo

Clusters - Palavras com maior frequéncia

Fonte: Elaborado pelo Autor

No dia 08 de marcdoram detectados dois assur: um sobre o Dia ¢ Mulher, data
celebrada neste diapnde a maioria dostweets deste cluster continham a hashtag
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#DilmadaMulher. E outro assunto, marcado pgelshtag #VaiaDilma, que se referia a vaia
que ocorreu no momento do pronunciamento realizaela presidenta para as mulheres
naquele mesmo diaTais assuntos polarizaram apoiadores e criticogosderno petista. No
dia seguinte, os dois assuntos passaram a repgroubs em um mesmoauster que se
referia ao “panelago” (como ficou conhecido o pstderealizado no momento do
pronunciamento no Dia da Mulh&rsendo detectado pelo algoritama unido declusters
como evolucdo O assunto marcado pdiashtag “#NaoQueroMorarNoBrasilpq” também foi
um cluster que apareceudia 09 de marco no Twitter, mas no dia seguilegapareceuNo

dia 10 de marco, osveets a respeito do panelagco passaram a diminuir, fazenoth que o
cluster sofresse uma retragcaoAinda no dia 10 de margeurgiu um cluster que levantava
debates sobre a operacédo Lava Jato mas que tadasapareceuno dia seguinte. Em 11 de
marco, 0 cluster sobre o panelaco continuou a diminuir Outros doisclusters foram
detectados(aparecimento) um sobre a Petrobras e outro que se tratava sobngequeno
protesto ocorrido no Rio contra a presidéntéo dia 12 de marco, duster que outrora
repercutia sobre o panelagwidiu-se em dois outrosclusters um de apoiadores do governo
Dilma que levantava hashtag “menosOdioMaisDemocracia” e outro com teor opoSio
governo e que repercutia pedidos de impeachmeruser que repercutia favoravel ao
governo possuia maior densidadetweets por fazer mencdo a uma manifestacdo que estava
sendo organizada para o dia seguinte por apoiadorgeverno Dilma. No dia 13 de marco, a
discusséo que repercutia a favor do goveofeeu ainda uma maior expansaeepercutindo

a hashtag “#Dial3Diadeluta”, tendo em vista que nesse medim@stava ocorrendo em todo
0 pais uma manifestacdo organizada pela CUT (Gedmia dos Trabalhadorés)Tal
manifestacdo ocorreu em defesa da Petrobras, Wowslie da Reforma Politica apoiada pelo
governo Dilma. No mesmo dia, foi detectaml@aparecimento de umcluster que repercutia
em torno dahashtag “#globoGolpista”, no qual simpatizantes da man#egb a favor do
governo alegavam que a emissora de televisdo rddbo Gestaria desfavorecendo as
manifestacdes do dia 13 de margo ao omitir suaopcdp. Ainda no dia 13) cluster que
repercutia com pedidos de impeachment sofreu umaepaexpansdo Ja no dia 14 de

marco, esse mesnotuster favoravel ao impeachmeobntinuou a expandir, a0 passo que o

*http://g1.globo.com/politica/noticia/2015/03/pessqaotestam-durante-pronunciamento-de-dilma.html
®http://www1.folha.uol.com.br/poder/2015/03/16000at8-cidades-com-panelaco-internautas-tambem-
defendem-dilma.shtml
"http://www1.folha.uol.com.br/poder/2015/03/1601380-contra-dilma-reune-15-manifestantes-e-150-pais-n
candelaria.shtml

®http://www.cut.org.br/noticias/cut-mobilizada-paradia-13-de-marco-664c/
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cluster positivo ao governo que repercutiahashtag “MenosOdioMaisDemocracia” e o
cluster que repercutia negativamente contra a emissom @&ubosofreram retracdo. Dia

14 era véspera do protesto organizado nacionalnoentea a presidenta Dilma Roussef. No

dia 15 de marco, dia do protesto, a repercussadoemo das manifestacbes a favor do

impeachment sofreigrande expanséo O cluster favoravel ao governo, embora tenha

expandido em comparacdo com o dia anterior, n@medt a expansdo dtuster a favor do

impeachment. @luster negativo a Rede Glolaesaparecewno dia 15. Nos dias seguintes a

este evento, oslois assuntos sofreram retracdoe continuaram a evoluir de forma

independente.

A Figura 8 ilustra, por meio do algoritmo de ev@ogmpregado, as transi¢coes sofridas

pelos clusters detectadoscom teor positivo e negativo ao governo Dilma. Nqtee foi

possivel capturar a evolucdo dos assuntos em fordeatusters, de acordo com os objetivos

deste trabalho.

Figura 8- Evolucdo dos assuntos sobre "Dilma" com Jaccare 68{03/15 e 15/03/15
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As Figuras 9, 10, 11, 12 e 13 a seguir, apreseatanuvens de palavras dibgsters
gue surgiram e desaparecerem ao longo dos didsyeumncita.

Figura 9:Evolucéo deCluster detectado em 09/03/2015
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Fonte: Elaborado pelo Autor.

Figura 10:Evolucéo deCluster detectado em 10/03/2015
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Figura 11: Evolugéo deCluster detectado em 11/03/2015
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Fonte: Elaborado pelo Autor.
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Figura 12: Evolucao deCluster detectado em 11/03/2015
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Figura 13: Evolucéo deCluster detectado em 13/03/2015
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6.3.2 Analise do Tema 1 com a medida de similaridade Fading

Para a mesma base de dados utilizada na analesegraubsecdo 5.3.1, foi empregada a
clusterizacdo com a medida de similarid&dding e posteriormente o algoritmo de evolucéo
para detectar as transicOes sofridas pelos assugetoiFficados na clusterizagdo. As Figuras
14 e 15 apresentam olisters identificados utilizando a medid&ading ao longo dos dias 08
a 16 de marco de 2015.
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Figura 14- Clusters gerados com a medida de Fading sobre o Tema 13/15 a 12/03/15)
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Figura 15- Clusters gerados com a medida de Fading sobre o Tema 13/15 a 16/03/15)
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Apos a analise foi possivel observar que o resultad clusterizagéi com a medida de
similaridade Fading diferiu do resultado utilizando a medida de Ja¢ mais
especificamenteem dois dias: 08 e 13 de mar

Assim como na analise com Jaccalo dia08 de marco foram detectadc clusters. um
que se referiao Dia da Mulher outro que se referia a “vai@rganizada para a preside
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Dilma Roussef durante o seu pronunciamento emmad®nal felicitando as mulheres pelo
seu dia. No entanto, observou-se que a densidadguster sobre o Dia da Mulher foi
consideravelmente menor que no resultado da dzetéo com Jaccard @buster aplicando

a medida de similaridade de Jaccard continha 39y8dfs, com a medid&ading passou a
possuir 45.492weets). Para entender as motivagdes de tais mudangas)dlisado o horario
em que osweets foram publicados. Com isso foi possivel constgtae mais de 70% dos
tweets pertencentes aoluster sobre a Vaia foram publicados a noite, periodocem a
presidenta Dilma fez o pronunciamento. Utilizanddusterizacao corRading, ostweets que
ficaram no cluster sobre o “Dia da Mulher’, embora marcados pdiashtag
“DilmaDaMulher”, eramtweets que prestavam homenagem as mulheres de uma femnalaeg
as parabenizavam pelo seu dia. Enquanto praticantedbds ogweets que se tratavam em
especifico sobre a “vaia” ocorrida por ocasido dmpnciamento da presidenta no Dia da
Mulher, foram corretamente alocados pamuster que se referia sobre a “vaia”, o que nao
ocorreu na clusterizagdo com Jaccard. Usando daaoantostweets publicados durante a
noite e que se referiam as vaias ocorridas e awpoiamento no “Dia da Mulher”, foram
alocados naluster sobre o “Dia da Mulher”, no entanto, cdrading, foram alocados no
cluster mais especifico sobre este assunto que era o ga@drsobre o Panelaco e a Vaia
ocorrida. Desta forma, ao considerar a distancigempo em que dsveets foram publicados,

o algoritmo utilizando a medidgading p6de eficazmente aproximiaveets cronologicamente
pertos e fazer uma distribuicéo weeets de forma mais precisa. Nao apenas aproximando os
tweets por assunto, mas pelo instante em que foram @dad& A seguir, nas Figuras 16 e 17
gue apresentam as nuvens de palavrasluiber “Dia da Mulher” com Jaccard e com a
medidaFading, é possivel observar que palavras como “pronurasiémf, “democracia”,
“BrasilTeAma” e “forca” deixam de fazer parte de @luster para outro. Isso por que, a
maioria dessas palavras foi publicadaterets que defendiam a presidenta no momento do

pronunciamento.
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Figura 176- Cluster "Dia da Mulher" com Jacc: Figura 16 -Cluster "Dia da Mulher" corFading

FFoel?uahaMtherRamha - DII’GII‘OSRamhaMée
parabers codcoemdiaes  te _ DiaDaMulber

gualdade arabens Histéria FelizDiaDaMulher

DlaDa u her Iqualdade

prnnunclameﬂ"’ emocraCIa BrGSIIteama
Historia

Mae

Fonte: Elaborado pelo Autor. Fonte: Elaboradoopé&ltor

Além disso,no dia 09 de margo, cluster referente a “vaia’sofreu uma expansa e o
cluster sobre o dia da Mulhedesapareceuy diferente do resultado anterior onde os
clusters sofriam uma unié

Nos dias 10 e 11 de marcocluster sobre o Panelagpassou asofrer retracdes até
passar por umdivisdo no dia 12 que distinguiu a repercéssde apoiadores e opositores
governo, da mesma forma como ocorreu com a medidactarc

No dia 13 de marcalia em que ocorria um protesto em defesa do goy enquanto o
algoritmo com a medida de Jaccietectouos assuntos “Dia 13 dia de Luta” e “Glc
Golpista” emclusters distintos, o algoritmo com a mediFading detector ambos os temas
em um mesmaluster, decorrentes dexpansaodo cluster que apoiava o gover. De fato,
tais assuntos estavam estreitamente relacionagftd) £m vista que dweets direcionados
de forma negativa a red&lobo defendiam que a emissora estal@sfavorecendo o gover!
da president®ilma Roussel com manchetes tendenciosadém d citar a omissdo da
emissora quanto aos protestos que estavam acotbeocendia 13 de marcem prol do
governo Os manifestantes chegaram a bradar a *Abaixo a rede Globo”, na Avenic
Paulista, em S&do Padldesta forma, é possivel afirmar que csuntos “Dia 13 dia de Lute
e “Globo Golpista” realmente faziam parte de um mecluster, e pdde ser eficazmente
detectado pelo algoritmo com a medFading, que ao considerar a proximidi no tempo

com que taigweets estavam sendo publicac os alocou em um sduster identificando sua

*http://popxd.com/2015/03/glol-golpista.html
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similaridade. Os demaidusters dos dias 14 a 16 de margeguiramo mesmo padrdo de
evolucaodetectado pela medida de similaridade de Ja.
A seguir, na Figurd8, é possivel observar a evolucdo dasters detectados com a

medida de similaridadeéading.

Figura 18- Evolucaodos assuntos sobre "Dilma" ¢ Fading entre 08/03/15 e 15/03
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Fonte: Elaborado pelo Autor.

6.3.3 Analise do Tema 2 com a me

®
\hl:hlnunﬂamwmuln T
fooln | ifdaOBr e TeRmaElite

Ernts - GlobeGelista iy
DraBd'

dadelty,

*ﬁn

13/0312015: Protesto em
Defesa da Democracia

dida de similaridade de Jaccard

Os resultados apresentados nesteéo referense ao emprego do algoritmo de Evolu

de Clusters, sobre ostlusters gerados a partir do emprego BBSCAN com a medida de

similaridade de Jaccard, nos d

ados coletados cotarmo “Gay entre 03/06/2015 e

12/06/2015. As FiguradS e 20 apresentam, em linha temporal,clusters detectados ao

longo dos dias de analise.
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Figura 19 - Clusters gerados com a medida Jaccard sobre o Tema 2 (03/06/15 & 0'15)
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Fonte: Elaborado pelo Autor.

Figura 20 - Clusters gerados com a medida Jaccard sobre o Tema 2 (08/06/15 a 1:15)
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Fonte: Elaborado pelo Autor.

No primeiro dia de analic 03 de junho de 2015, dodusters foram detectad. O mais

expressivo deles em quantitativotweets, se tratava da Campanhadia dos Namorados da
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marca de cosméticos OBoticario. A campanha destaoena fragrancia unissex, o Egeo,
apresentando casais gays trocando preséntespropaganda gerou grande repercussdo e
polémica desde sua divulgacdo em 25 de maio de ZDdbbitro assunto detectado no mesmo
dia apresentava teor pornografico, com destaque paralavra “Nude” naluster. No dia
seguinteambos osclusterssofreram retracdo. Em 05 de junho de 2015,duster sobre a
Campanha de OBoticarenfreu uma divisdg onde o maiocluster resultante dessa divisao
era marcado por palavras positivas em relacdo gamama, enquanto duster de menor
expressividade denotava teor critico e opositolgeons usuarios incentivavam a nhao
aquisicdo de produtos OBoticario, gerando ameagdmitote & marca O cluster com teor
pornogréfico se manteve pelo terceiro dia consecute analise, sofrendetracées Em 06

de junho, acluster negativoa campanha OBoticario hawl@saparecidoe ocluster positivo

a campanha manteve-se sofrendo weteacdo. Neste mesmo dia, foi detectado também o
aparecimento de umcluster referente a 192 Parada do Orgulho LGBT (LésbicassG
Bissexuais, Travestis e Transexuais) que ocoreani&ao Paulo no dia seguinte. No dia 07 de
junho, o cluster referente a Parada Gay sofreu uiempansao tendo em vista que este foi o
dia em que o evento ocorféuPalavras como “Homofobia” e “Lindo” foram destaguneste
cluster. A repercusséao positiva frente a campanha da maBodicario manteve-se em 07 de
junho, sofrendaetracdo. Em 08 de junhog cluster que se mantinha repercutindo sobre a
campanha de dia dos namorados OBoticdeisapareceu No mesmo diag cluster sobre a
ParadaGay sofreuetracdo e foi detectado novamente ocluster que continha teor
pornografico. No dia 09 de junho, o assunto reteranParada Gay passodigidir-se entre
uma vertente de defensores do movimento, tweats positivos e de incentivo ao evento, e
uma vertente que fez duras criticas e desaproRarada Gay considerando-a desrespeitosa,
principalmente pelo fato de uma Transexual terestido como Jesus Cristo e encenado a
prépria crucificacdo durante o movimehtoSegundo Viviany Beleboni, a transexual que
protagonizou tal cena, a representacdo foi apemeasruetafora e fez referéncia a todas as
mortes e agressdes contra a comunidade gay. Needianteambos osclusters sofreram

retracdo, no entanto, cluster positivo permaneceu com maior expressividade emena de

Ohttp://economia.uol.com.br/noticias/redacao/20126®-boticario-usa-gays-em-campanha-do-dia-dos-
namorados-reveja-outras.htm
Yhttp://gl.globo.com/economia/midia-e-marketing/ciati?015/06/comercial-de-o-boticario-com-casaissgay
gera-polemica-e-chega-ao-conar.html
http://g1.globo.com/sao-paulo/noticia/2015/06/pargedy-reune-milhares-em-sp.html
Bhttp://www.jornalopcao.com.br/ultimas-noticias/tsemual-crucificada-na-parada-gay-de-sp-vira-alvo-de
polemica-nas-redes-sociais-37593/
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tweets que ocluster negativo ao movimentocNo dia 11 de junh, véspera do dia dos
namorados, @luster positivo a Parada Gay passou a ter mutieeets se referindo a esta
data, sofrendo assim unexpansaQ ao passo que duster negativc sobre a Parada Gay
desapareceu O cluster com conteudo pornograficvoltou a ser detectad no dia 11 de
junha No dia 12 de junho, dia dos namoradambos osclusters detectados no dia 11
sofreramexpansag embora ccluster referente ao dia dos namorados tenha abrangid
quantitativo detweets expressivamente ma. E importante ressaltar qui cluster referente
ao dia dos namorados tedentre as palavratestague o termo “Casamen no qual muitos
tweets traziam reivindicagbes e apoio em prol da aprovacko casamento Ga
posteriormente legalizado pelos Estados Unidosim@@/06/201**. A analise foi concluid
no dia 12 de junho, com 10 dias de coleta de dadbse esse temNas Figuras 21 e 22 &

possivel observar, por meio das nuvens de palawsas;@ducdes dos assuntos detect:

Figura 21- Evolucdo dos assuntos sobre o tema "Gay" comrd entre 03/06/15 e /06/15
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Fonte: Elaborado pelo Autor.

Yhttp://www.bbc.com/portuguese/noticias/2015/06/BDG&asamento_gay legaliza_eu:
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Figura 22 - Evolucéo dos assuntos sobre o tema "Gay" com dheotne 07/06/15
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Fonte: Elaborado pelo Autor.
6.3.4 Anadlise do Tema 2 com a medida de similaridade de Fading

Utilizando a mesma base de dados empregada naseacom Jaccard na subsecao
anterior foi empregada a clusterizacdo com a medida deilasidade Fading e
posteriormente o algoritmo de evolucdo para detedaransicdes sofridas pelos assu
identificados na clusterizaciE possivel observar nas Figuras 234ea seguir, olusters

identificados utilizando a mediFading ao longo dos dias 03 a 12 jdehc de 2015.
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Figura 23 - Clusters gerados com a medilFading sobre o Tema 2 (03/(15 a 07/06/15)
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Fonte: Elaborado pelo Autor.

Figura 24 - Clusters gerados com a medilFading sobre o Tema 2 (07/06/15 a 12.15)
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Fonte: Elaborado pelo Autor.
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Foi constatado que o resultado da aplicacdo dadaeld similaridad&ading no Tema
2, difere do resultado com a medida de Jaccardlias€7 e 08 de Junho.

Dos dias 03 a 06 de junho, dsisters detectados seguiram o padrdo da analise com
Jaccard, sendo possivel observar a repercussde aobampanha de dia dos namorados
OBoticério e a repercussao sobre o contetudo reladma pornografia Gay. Ambos os temas,
detectados no dia 03 de junismfreram retragdo no dia 04. No dia 05, o assunto sobre a
campanha de OBoticarge dividiu em uma corrente que repercutia positivamentera guie
atacou a campanha com criticas e ameacas de baico#eca. Assim como com Jaccard, no
dia 06 foram detectados 3 assuntos: um sobre &cts3ao0 positiva referente a campanha de
OBoticério (a0 passo que a repercussao negatiegpaeseu), outro sobre pornografia Gay e
por fim, um terceiro que se tratava da Parada @ayogorreria no dia seguinte.

No dia 07 de junho foi possivel observar diferengase a transicdo apresentada na
andlise com a medidBading em detrimento da analise onde se aplicou JacCGuoth a
medida Fading foi detectado no dia 07 apenas um expresslugter, que se referia de
maneira geral a Parada Gay (evento que ocorree destem Sao Paulo). Taluster foi
resultado dainido entre a repercussao positiva da campanha de @GBote& ocluster sobre a
Parada Gay que havia sido detectado no dia ant&@aon Jaccard os assuntos ndo sofreram
unido. Ambos se mantiveram de maneira independenidia 07 de junho, o da campanha
OBoticario sofrendo retracdo e o da Parada Gayapdsspor uma grande expansao. No
entanto, ogweets que se tratavam da campanha OBoticéario publicadodia 07 de junho,
refletiam comentarios a respeito das fantasias aocembalagem de OBoticario que foram
utilizadas na parada G&ye brincavam com o surgimento da expresséo “Raiw&tador”
ou “Efeito Boticario”, que fez piada mostrando @pantes da Parada Gay e heterossexuais
sendo transformadas apés usarem produtos da MaFehrelacdo, deixa evidéncias de que
no dia em que ocorreu a Parada Gay, a repercussdoBdticario estaria estreitamente
associada ao evento. Mais uma vez, a medathng que aproxima os assuntos (também)
cronologicamente permitiu a deteccéo desta sirddde entre os doddusters, unindo-os em
apenas um.

No dia 08 de junho, cluster referente a Parada Gay passou por wetriacao e foi

detectadonovamente alusterque se referia a pornografia Gay. Neste d@dusterreferente

Bhttp://noticias.uol.com.br/ultimas-noticias/agerei&ado/2015/06/07/namorados-se-fantasiam-de-egerata
de-o-boticario-na-parada-gay.htm
Bhttp://www.correio24horas.com.br/detalhe/noticiggdveomo-foi-o-efeito-boticario-na-parada-gay-de-sao
paulo/?cHash=0ced0a270cc4e061674af62403ccf5d2
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a Parada Gay apresentou maior quantitativtweets que o mesmaluster detectado no dia
08 de junho com Jaccard. Isso se explica unidoocorrida no dia 07 de juntentre o tema
Parada Gay e OBoticargue ampliou o volume « tweets destecluster. Em Jaccard, no dia
08 de junho ccluster sobre OBoticario havidesaparecidg logo, muitos dogweets que
ainda haviam referentes a este temisnapshot analisado, acabaram sendo eliminados ¢
outliers.

Dos dias 09 a 12 de junho, as transi¢cdes apresentathm as mesmas detectada
analise anterior com a medida de Jaccard. A segasr Figuras 25 e 26,apresentada por
meio das nuvens de palavras, uma visao geral dadscées sofridas |r este assunto ao
longo dos dias de andlise.

Figura 25- Evolucao dos assuntos sobre o tema "Gay" com Faahitng 03/06/15 e 07/06/
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Fonte: Elaborado pelo Autor.
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Figura 26 - Evolucéo dos assuntos se o tema "Gay" com Fading entre 07/06/15 e 12/(
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Fonte: Elaborado pelo Autor.
6.4 Validac¢ao dos resultados obtidos

O Google Trend€ é uma ferramenta ' Google que informapor meio de gréficc os
termos mais buscados no site em um determinadodoede tempt O eixo horizontal do
gréafico representa tempo e o verticia frequéncia com que um terr@@rocurado. A Figura
27 apresentada a seguir, contém grafico gerado pela ferramenta que mostra a frega
com gque o termo “Dilma” foi buscado entre o peridécoutubro de 2014 e julho de 2( O
grafico mostra que, apds o periodo eleitoral querfo outubro de 2014, intervalo onde as
buscas pelo termtDilma” ocorreram de forma mais intenka o periodo analisado nes¢
trabalho Entre 08 de marco e 14 de marco de 2015, as dpsta termo cheram a atingir
42 pontos de fregincia de um total de 100. Esses daretratama repercussdo que este
assund alcangou no periodo da analise dos c.

Yhttps://www.google.com.br/trends/?hl-BR



50

Figura 27- Frequéncia de buscas pelo termo "Dilma" entre 13Y2007/201
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O grafico apresentado IFigura 28 mostrgue a busca pelo termo “Gay” atino pico
de 100 na escala de frémqeia do Google Trends no periodo analisado nesbalho. Est:
dado nos permite concluir gde fato, este foi um periodo no qual houve um 8o aumento

nas pesquisas por esse termo em funcao dos acoetdos que estavam orendo.

Figura 28 - Frequéncia de buscas pelo termo "Gay" entre 10/2@4201

gay

Termo de pesguiza

Interesse com o passar do tempo Titkiosdas poticizs

7—13 de jun de 2015

M//L//\& = gay: 100 /’\\’\

L7

Fonte: Google Trends
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Essa ferramenta, embora Util para detectar a freipéa repercussdo de temas na
internet e demonstrar a expressividade dos assamaksados, ndo é capaz de detectar
padrbes de evolucdo dos assuntos, como por exemplmido e divisdo dos mesmos
apresentados neste trabalho.

Para além dos dados apresentados nos graficomitisizados pela ferramenta Google
Trends, diversos veiculos de comunicacdo, comaemteados nas secdes anteriores onde
constam os resultados das analises, noticiarant@geximentos analisados neste trabalho
demonstrando que o resultado obtido realmente a&stavacordo com 0s acontecimentos
reais.

Os resultados observados nas clusterizacdes coradadanJaccard e com a medida
Fading concordaram em sua grande maioria. No entantodiassem que houve diferencas
nos resultados péde-se observar uma maior preps@tusterizacdo que utilizava a medida
de similaridadeFading, visto que os resultados obtidos com esta mededaimilaridade
estavam de fato, mais coerentes com o ocorrido er®gop analisado (proximidade de
assuntos sintaticamente e temporalmente). Estda@suessalta a relevancia que o atributo
de tempo apresenta para uma maior precisdo emsematle redes sociais, visto a
probabilidade que postagens publicadas em um mpsnado de tempo tém de se referirem

a assuntos similares.
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7 CONSIDERACOES FINAIS

Esse trabalho teve como finalidade demonstrarca@é do uso das técnicas de evolugéo
de cluster como um recurso promissor para monitorar as géasi de assuntos nas redes
sociais. As etapas de coleta, pré-processamentiedlzacdo, evolucao ahusters e analise
dos resultados foram aplicadas em duas bases des did Twitter que se tratavam de
assuntos distintos, e, em ambos os casos, foivebssibservar de forma clara como os
assuntos evoluiram ao longo dos dias, sendo fhdlie®ctar aparecimento, expansao,
retracao, divisdo, unido e o desaparecimento dassestos.

Além disso, na etapa de clusterizacdo foram amiade maneira dissociada, duas
medidas de similaridade nas bases de dados amalisktcard Eading. Foram verificadas
as semelhancas e diferencas nos resultados olgatomeio de ambas, observando qual
medida apresentou resultados mais similares ao®cpreeram durante a coleta de dados.
Nesse contexto, por considerar o horario de putdicalotweet no célculo da similaridade,
possibilitando uma aproximacao dos assuntos gée estrto cronologicamente, a Medida de
SimilaridadeFading apresentou resultados mais precisos que a medatard (de acordo
com o0s acontecimentos do periodo da Coleta). Baigltados, demonstrados ao longo da
Secdo 5, ressaltam que no contexto de Redes §azibbrario em que as publicacbes sao
feitas tem relevancia para uma clusterizacdo nxataetendo em vista a grande possibilidade
de assuntos publicados num mesmo periodo de tespatarem do mesmo contexto.

Vale ressaltar que, este tipo de aplicacdo é recemtcontexto de redes sociais, no
entanto apresenta-se bastante Util para usuatieessados em acompanhar a evolugédo de
determinados acontecimentos ao longo do tempoesar, para aqueles usuarios ou 6rgaos
responsaveis por tomadas de decisdo em relacassaota sobre o qual as evolucdes estédo
sendo monitoradas. A partir dessa analise, as izaggies podem se beneficiar dos resultados
para os mais diversos fins, como elaborar estagédemarketing, observar tendéncias do
mercado personaliza¢do de contetdos e servigos dentresoutro

Como trabalhos futuros, o objetivo € propor uma anaowedida de similaridade
direcionada ao contexto de redes sociais. Uma raeglieé ndo avalie apenas a variavel de
tempo e similaridade sintética entre os textos, mismacdes do contexto da publicacdo
(localidade, informacéo do usuéario que a postod.ajnbém é viavel aplicar outras técnicas
de Processamento de Linguagem Natural para melboutwar os textos que serao
minerados, no intuito de se obter melhores resodtall possivel realizar um estudo mais

profundo da variacdo dos parametros utilizados MSOCAN para este contexto de
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clusterizagdo em redes sociais, bem como, expetamdiferentes variagbes do tamanho do
snapshot. Neste trabalho foi utilizado um dia parda snapshot, pode-se verificar como a
estratégia se comporta para diferentes granulasddd tempo. Para os proximos assuntos a
serem coletados, serdo coletados também (duramtesmo periodo) osending topics do
Twitter e do Google Trends. Isso ajudara a fornmaiguound truth para avaliar a qualidade da
solucdo. Além disso, pode-se experimentar o procesguido neste trabalho em outras redes
sociais, como o Facebook, Whatsapp (histérico deersas), dentre outras onde o emprego

da evolucéo delusters seja coerente na extracéo de informacdes releszante
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