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RESUMO

PROTOTIPO DE SISTEMA DE BUSINESS INTELLIGENCE VOLTADO PARA
ANALISE DO IMPACTO DE NOTICIAS NA REDE SOCIAL

Com a difusdo crescente das redes sociais associado ao crescimento de usuarios
conectados, surge um novo comportamento de divulga¢des de noticias, no qual os
jornais tendem a serem digitais para fornecer na Web informag¢des em tempo real.
Entretanto, com o grande volume de informagdes e aumento das concorréncias de
fontes de jornais, ocasionam-se duvidas de sobre quais fontes apresentam melhores
resultados, qual o nicho de cada uma delas e qual é o perfil dos seus leitores. O
protétipo proposto neste trabalho visa analisar o impacto de determinadas noticias
na rede social Twitter, por meio de: conceitos de Business Intelligence; técnicas de
Inteligéncia Artificial, como Processamento de Linguagem Natural e Anadlise de
Sentimento; métodos de Web Scraping para captura de dados das noticias nas
paginas Web; e a visualizagao dos dados por meio de indicadores. Com isso, tém-se
como resultado métricas que mostram o comportamento dos usuarios de
determinadas noticias comparando com outras fontes, métricas de sentimentos nas
publicagdes, o impacto gerado, temas mais comentados e preferéncias do publico.
Assim, € possivel fornecer informacdes sobre comportamentos das noticias e de
fontes de informagdes de maneira personalizada, inteligente e diaria para o
monitoramento dos resultados no setor jornalistico, auxiliando tomadas de decisdes

futuras.

Palavras-chave: Analise de Sentimento. Business Intelligence. Inteligéncia

Artificial. Processamento de Linguagem Natural. Rede Social.



ABSTRACT

BUSINESS INTELLIGENCE PROTOTYPE PROTOTYPE FOCUSED ON SOCIAL

NEWS IMPACT ANALYSIS

With the growing diffusion of social networks associated with the growth of connected
users, a new behavior of news dissemination emerges, in which newspapers tend to
be digital to provide real-time information on the Web. However, with the large
volume of information and increased competition from newspaper sources, there are
doubts about which sources have better results, what is the niche of each one and
what is the profile of their readers. The prototype proposed in this paper aims to
analyze the impact of certain news on the social network Twitter, through: Business
Intelligence concepts; Artificial Intelligence techniques, such as Natural Language
Processing and Sentiment Analysis; Web Scraping methods for capturing news data
on Web pages; and data visualization through indicators. This results in metrics that
show the behavior of certain news users compared to other online newspaper
sources, sentiment metrics in publications, the impact generated, more talked about
topics, and audience preferences. Thus, it is possible to provide information about
news behaviors and information sources in a personalized, intelligent and daily way

to monitor results in the news sector, helping to make future decisions.

Keywords: Sentiment Analysis. Business Intelligence. Artificial Intelligence. Natural

Language Processing. Social Networking.
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1 INTRODUGAO

A difusao cada vez maior das redes sociais modifica-se a vida das pessoas e
torna-se essenciais para grande parte da populagao. Junto com este crescimento de
usuarios conectados, ha um grande volume de informagdées que sdo geradas e
bombardeadas nas redes sociais a cada segundo, ocasionando um impacto de
grande relevancia nos usuarios, difundindo conceitos, influenciando, estimulando e

até modificando as escolhas do publico.

Um exemplo das vantagens do uso das redes sociais pode ser observado nas
divulgacdes de noticias, onde os jornais estdo digitais e utiliza-se a web para
fornecer informagdes em tempo real, e com isso, os usuarios estdo comentando
sobre essas matérias nas midias sociais, auxiliando nas divulgag¢des e interagindo

com as noticias em rede mundial.

Entretanto, o grande volume de informacgdes e diversidades de publicos,
gostos e afins, dificulta-se a criagdo de noticias que realmente impactam e alcangam
as repercussdes esperadas. Fora que a concorréncia de fontes de jornais esta
aumentando, ocasionando duvidas de quais apresentam melhores resultados e qual

0 nicho de cada uma delas.

Uma solugdo para o problema da falta de entendimento do impacto das
noticias € a juncdo de Business Intelligence (Bl) com técnicas de Inteligéncia
Artificial (IA), como Processamento de Linguagem Natural (PLN) e Analise de
Sentimentos, para mapear a relevancia das noticias € monitorar as repercussoes na
rede social, identificando perfis, analisando as opinides e inspecionando influéncias

e resultados.

Portanto, a jungao de Bl com técnicas de IA visa minimizar erros de criagdes
de noticias ruins e obsoletas, monitorar o impacto dessas noticias em um ambiente
dindmico, como a rede social, e transformar as fontes de noticias em um ambiente
inteligente e capaz de se adaptar e conhecer seu leitor de forma independente,

automatica e simples.
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1.1 DESCRICAO DO PROBLEMA

A grande diversidade de fontes de informagdes dificulta o mapeamento de
influéncia e importancia do jornal virtual, ou seja, prejudica-se o levantamento dos
resultados finais, porque nao considera nas analises os meios de comunicagdes
onde os leitores se manifestam e/ou pela fraca capacidade de diferenciar o real
impacto dos resultados com de outras fontes. Além disso, a falta de conhecimento
do perfil dos leitores, como eles estdo reagindo e interagindo com as noticias e quais
assuntos apresentam maior impacto, faz com que elas sejam criadas
deficientemente ou com foco errado, podendo deixa-las obsoletas, ndo alcancando

as repercussoes esperadas.

1.2 OBJETIVO

1.2.1 Objetivo Geral

O objetivo desse trabalho de conclusdo de curso € de criar um protétipo de
Business Intelligence para analisar o impacto de determinadas noticias na rede
social Twitter, a partir do monitoramento de relevancia de fontes de informagdes,

repercussdes de noticias e topicos, reagdes decorrentes e publico alvo atingido.

1.2.2 Objetivos Especificos

Os objetivos especificos deste trabalho séo:

e Estudar processo de web scraping em paginas web e a API da rede social
Twitter;

e Armazenar dados historicos de noticias publicadas nas paginas
selecionadas e de tweets publicados na rede social Twitter;

e Adotar conceitos de Business Intelligence no processo;
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e Aplicar técnicas de Inteligéncia Artificial, como Processamento de
Linguagem Natural e Analise de Sentimento;
e Desenvolver dashboards com insigths dos dados na ferramenta de

visualizagdo Microsoft Power BI.

1.3 RELEVANCIA

O trabalho proposto traz dados sobre as relevancias de noticias e fontes de
informacdes de maneira personalizada, inteligente e diaria para o monitoramento

dos resultados no setor jornalistico.

Além disso, mostra a Analise de Sentimentos das publicagdes das pessoas
sobre as noticias, o impacto gerado, temas mais comentados e preferéncias do
publico, a partir do conceito de Business Intelligence, integrando dados capturados

da rede social com fontes de noticias.

O trabalho vem como uma alternativa para analise de dados nas redes
sociais, especificamente Twitter, para incentivar e divulgar o uso de técnicas de
Business Intelligence com Processamento de Linguagem Natural e Analise de
Sentimento, e assim tornar-se uma possibilidade robusta de manipulacao dos dados
gerados por meio de midias sociais para levantamento de comportamento com as

noticias publicadas.

1.4 ESTRUTURA DO TRABALHO

Este trabalho esta dividido em cinco capitulos, sendo esse primeiro dedicado
a introducao e visao geral do trabalho de pds-graduacao.

Nos segundo e terceiro capitulos serdo abordados a revisdo bibliografica e a

metodologia, respectivamente.
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Ja no quarto capitulo sera mostrado a solugcdo proposta neste trabalho,
processos e desenvolvimento do protétipo. No quinto capitulo sera tratada a

conclusao do trabalho de pds-graduagéao e as referéncias bibliograficas.
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2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

A revisdo bibliografica deste trabalho aborda os conceitos de Business
Intelligence, Data Warehouse, Processamento de Linguagem Natural e Analise de
Sentimento. Em seguida, trata-se a rede social Twitter, linguagem de programacgao
python, técnicas de web scraping e as ferramentas Microsoft SQL Server e Microsoft

Power BI.

2.1 BUSINESS INTELLIGENCE

As organizagdes armazenam um numero cada vez maior de dados, pode
chegar a ultrapassar Petabytes de dados retidos, e a velocidade dos negdcios,
aumento de concorréncia, mudancas de cenarios internos e externos das
organizagbes forcam as respostas de dados serem em tempo real, precisa e

informativa.

Sistemas transacionais OLTP (On-line Transaction Processing) nao
conseguem atender essas demandas, pois sua estrutura é definida para manipular
operacoes cotidianas das empresas, utiliza-se bancos de dados relacionais e
comandos de insercdo, alteracdo, busca e exclusao dos dados. O OLTP supre as
necessidades operacionais da empresa, e ndo auxilia as necessidades gerenciais

em tempo real ou online.

Sistemas OLAP (On-line Analytical Processing) visa tratar grandes volumes
de dados para analises de negdcios, insights e suporte a tomadas de decisdes. Sao
sistemas que possuem um repositério com dados historicos, ndo volateis e
orientados a assuntos, com visualizacbes das informagdes gerenciais. Estes
sistemas utilizam o conceito de Business Intelligence (Bl) para criar todo o processo.

“Os sistemas de Business Intelligence utilizam os dados disponiveis nas
organizagbes para disponibilizar informagéo relevante para a tomada de
decisdo. Combinam um conjunto de ferramentas de interrogacdo e

exploracdo dos dados com ferramentas que permitem a geracdo de
relatérios, para produzir informagao que sera posteriormente utilizada pela
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gestao de topo das organizacgdes, no suporte a tomada de decisdo.” (Santos,
2006, p. 2)

De acordo com Figueira (1998), conceito de Business Intelligence utiliza o
processo Knowledge Discovery in Databases (KDD) em suas etapas. Essas etapas

Sao:

1. Entendimento da organizacdo e suas estruturas: a primeira etapa do
processo € entender como a organizagdo funciona e como esta
estruturado para conseguir realizar os proximos passos;

2. Selecao dos dados: consiste em selecionar quais conjuntos de dados
serao relevantes para construgao do DW e extrai-los;

3. Pré-processamento e limpeza: etapa que consiste em realizar um pré-
processamento dos dados para limpa-los, retirar todos ruidos, dados
erroneos, ausentes, redundantes ou irrelevantes;

4. Transformacio: responsavel por tratar os dados para transformar em
informacgdes uteis e satisfatorias;

5. Mineragao de dados: consiste em aplicar algoritmos de mineragao para
encontrar associacoes, padroes ou previsdes e gerar informacgdes.

6. Interpretacio: responsavel por interpretar e analisar os dados por meio de
visualizagoes, relatérios, dashboards ou indicadores.

7. Conhecimento: etapa final do processo que resulta gerar conhecimento a

partir de todas as etapas anteriores.

Ao empregar todo processo KDD, atinge-se o objetivo de gerar
conhecimentos uteis para necessidades de nivel gerencial, suprir demandas de
analises de negocios, acompanhar e modelar dados historicos, metrificar dados e

abranger todo conceito de Business Intelligence.

2.2 DATA WAREHOUSE

Data Warehouse (DW) € um armazém de dados, que contém todas as
informacgdes relevantes das organizagdes. Ele suporta grandes volumes de dados

estruturados e nao estruturados, apresenta uma arquitetura voltada para agilizar
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consultas pesadas em tempo real ou online, armazena dados histéricos e utiliza

dimensionamento em suas tabelas.

O DW é responsavel por solucionar os problemas que banco de dados de
sistemas transacionais possui em nao armazenar dados histéricos, usar comandos
de exclusao e alteracao dos dados, arquitetura relacional entre tabelas, onde
dificulta-se as otimizagdes das consultas e tempo de processamento para alcancgar

os resultados esperados de Business Intelligence.

Em uma organizagao, além do Data Warehouse que possui toda a informagao
da empresa, pode-se ter Data Marts para subconjuntos de dados do DW's referentes

a determinado assunto afim de atender cada area individualmente.

A partir disso, de acordo com Machado (2000), um DW apresenta as

seguintes caracteristicas:

e Processo de criacao: existem trés tipos de processo de criacdo de um DW,
sendo eles: Top-Down, Bottom-Up e a mistura dos dois anteriores. O
primeiro tipo de processo de criacdo segue o modelo tradicional de Data
Warehouse e depois a criacdo do Data Mart, ja o segundo cria-se o Data
Mart e em seguida o Data Warehouse.

e Construgao por assuntos: O Data Warehouse é construido por assuntos,
ou seja, ele é modelado ao redor dos assuntos principais da empresa para
atender de forma mais efetiva as perguntas e solicitagcbes de negodcio.
Utiliza-se para isso dimensdes e fatos;

e Criagao de dimensdes: sdo tabelas que possuem dados descritivos para
qualificar as informacdes das tabelas fatos;

e Criagcdo de fatos: sdo tabelas que ligam varias tabelas dimensodes e
apresentam métricas, ou seja, dados quantitativos que cruzados com as
dimensdes e geram informacgdes.

e Estrutura dimensional: a estrutura dimensional padrao utilizada em
projetos de DW sao o esquema estrela, na qual as dimensoes sao ligadas
somente nos fatos. Pode-se uma dimensao possuir ligagdes em mais de
uma fato, porém fatos ndo apresentam ligagdes entre si.

e Dados nao volateis e histéricos;
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Com essas etapas e caracteristicas, o Data Warehouse se torna fundamental

para Business Intelligente, sendo uma das principais bases do processo.

2.3 PROCESSAMENTO DE LINGUAGEM NATURAL

Segundo Loper, Bird e Klein (2009), linguagem natural sdo as comunicagdes
cotidianas entre os humanos, diferenciando, por exemplo, das linguagens artificiais
utilizadas para se comunicar e interagir com os computadores, como linguagens de
programacao. O processo de manipular essas linguagens naturais € definido como

Processamento de Linguagem Natural.

Processamento de Linguagem Natural (PLN) & responsavel por fazer o
computador compreender uma sentenca, interpretar e gerar informagdes uteis da

linguagem humana, a partir de métodos de inteligéncia artificial.

Os métodos de PLNs apresentam varias técnicas de manipulagao textual, na
qual combinados satisfazem diversos objetivos na area de linguagem natural. De

acordo com Loper, Bird e Klein (2009), esses métodos sao:

o Normalizagdo: responsavel por limpar a sentenca, retirar caracteres
especiais e/ou caracteres alfanuméricos, espacos em branco em excesso,
tags de marcacao e conversao de todas as palavras para letra maiuscula
ou minuscula.

o Tokenizacao lexical: os métodos de tratamento de PLN n&o conseguem
assimilar textos inteiros de uma unica vez, para solucionar este problema
deve-se quebrar as sentengas por frases ou por palavras (fokens) para a
analise ser individual, dependendo do nivel de detalhe a ser alcangado.

e Stopwords: responsavel pela remocao de stopwords, que sao as palavras
irrelevantes do texto, como artigos e preposi¢cdes. Exemplo: a, o, de, com,
para.

e Stemizacdo: os métodos de stemizagdo sao responsaveis por diminuir
cada palavra para seu radical, assim, por exemplo, é possivel manipular

as palavras sem interferéncia de desinéncias verbais e nominais, ou seja,
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€ transformar a palavra em sua forma basica, sendo um radical um
morfema indivisivel e comum a um conjunto de palavras. Exemplo: Gato,
gatas, gatinho s&o diminuidos em “gat”.

e Lematizacdo: os métodos de lematizagao transformam as palavras em sua
forma singular e masculina. Com isso, tem-se a redugcao do vocabulario e
a abstragcdo das palavras. Exemplo: Gato, gatas, gatinho sao
transformados em gato.

e Frequéncia: responsavel por trazer o numero de ocorréncias de cada
palavra em um documento. Neste método ha a frequéncia inversa do
documento para encontrar quais palavras que o caracteriza, frequéncia
relativa para encontrar o numero de ocorréncias pelo tamanho do

documento e frequéncia absoluta que conta as presencas das palavras.

Cada método apresentado pode-se ser combinado para conseguir um
resultado satisfatorio, sendo a normalizacdo e tokenizagdo indispensaveis para

devido funcionamento dos outros métodos.

As técnicas empregadas nos métodos sdo diversas, pode-se usar algoritmos
de rede neurais para treinar um modelo a identificar as palavras e trata-las, um
dicionario linguistico de base para consultas, tratamentos e analises contextuais, e

jungoes de fungdes computacionais em gerais para criar algoritmos robustos.

O campo de PLN expande e melhora constantemente, emprega-se novos
métodos e técnicas, aperfeicoa-se processos e componentes, visando diminuir o

espaco de divergéncia entre linguagens naturais e computadores.

2.4 ANALISE DE SENTIMENTO

Analise de sentimento € uma técnica de IA capaz de descobrir informacdes
abstratas de uma frase ou texto; esta sendo cada vez mais utilizada dentro de
analises de dados das redes sociais, pois decifrar o que as pessoas estao
escrevendo nas midias sociais e medir a intensidade dos textos sdo fundamentais

para mapeamento de dados.
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“O principal objetivo da analise de sentimentos é definir técnicas automaticas
capazes de extrair informagdes subjetivas de textos em linguagem natural,
como opinides e sentimentos, a fim de criar conhecimento estruturado que
possa ser utilizado por um sistema de apoio ou tomador de decisdo.”
(Benevenuto, 2015, p. 2)

Dessa maneira, a analise de sentimento utiliza a area de Processamento de
Linguagem Natural para conseguir atingir seu objetivo. Emprega-se os métodos de
PLN para normalizar, tokenizar, stemizar ou lematizar os textos, com o objetivo de
preparar, tratar e classificar as palavras das sentencas para abstrair, facilitar o

entendimento e aumentar a acuracia da analise de sentimento.

Com isso, é possivel inserir um algoritmo de analise de sentimento no texto
para medir a polaridade da sentenca, podendo ser categorica (positiva, negativa,
neutra) ou numérica. A polaridade numérica € o resultado de uma analise que
corresponde o grau de sentimento de uma frase, no qual o valor retornado varia na

faixa de 1 a -1, onde 1 significa positivo, 0 significa neutro e -1 significa negativo.

Para medir o valor da polaridade leva-se em conta varios fatores em uma

sentenga, como:

e Palavras empregadas e seus significados. Exemplo: bom e mal;

¢ Intensidade das palavras. Exemplo: “péssimo” apresenta uma intensidade
maior que “ruim”;

e Girias e emojis, muito encontrado em publicagdes nas redes sociais;

e Enfases com letras maiutsculas. Exemplo: “OTIMO” apresenta maior
énfase e intensidade que “6timo”;

e Pontuacgdes, onde dependendo da pontuacdo e a quantidade repetida

equivale a um sentimento.

Com os resultados da polaridade é possivel compreender os textos, encontrar
padroes, transformar sentencas em resultados quantitativos ou classificatorios para
analises de comportamento e até prever futuros textos ou acées decorrentes das
analises, sendo a rede social o principal ambiente para se empregar algoritmos de
analise de sentimento treinados pelo numero significativo de textos publicados a

cada segundo.
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2.5 SEMELHANCA DE COSSENO

Técnicas de calculos de semelhancas de documentos utilizam métodos de
PLN tanto para preparar o conteudo como para calcular a métrica. Para preparar os
textos, realiza-se limpeza dos dados, padronizagao de escrita, tokenizagao por
palavras, remocao de stopwords, lematizacdo ou stematizacdo. Com isso, evita-se

desvios nas analises de semelhangas provocadas pelas concordancias gramaticais.

Semelhanca de Cosseno € uma das métricas existentes para calculo de
similaridade entre dois textos, que, segundo Sidorov (2014), a métrica utiliza o
modelo de espaco vetorial, 0 qual faz uso do cosseno como medida tradicional, para
determinar a semelhancga entre dois objetos representados como vetores, ou seja, o
modelo mede o cosseno do angulo entre dois vetores inseridos no espacgo

multidimensional.

Assim, a Semelhanga de Cosseno consegue identificar o grau de similaridade
entre documentos pelo assunto abordado, sendo o tamanho dos documentos
irrelevantes, pois quanto maior um documento mais chances ele tem de possuir as

mesmas palavras que outros, mesmo sendo de assuntos divergentes.

O processo de calculo da Semelhanca de Cosseno considera cada palavra de
um documento como dimensao em um espacg¢o multidimensional e trabalha com o
angulo dos documentos em vez da magnitude da distancia euclidiana que considera
o tamanho dos documentos, ou seja, quanto maior a semelhanca dos assuntos,

menor o angulo entre eles.

Dessa maneira, segundo Sidorov (2014), para conseguir a métrica da

Semelhanca de Cosseno, deve-se:

1. Contar as frequéncias de palavras de cada documento a ser analisado;
2. Calcular o resultado pela equacao abaixo, considerando dois vetores de

textoaeb:

a-b

O8N E'(ﬂ.,. f):l = m

(1)
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cosine(a,b) =

(2)

A métrica de Semelhanga de Cosseno pode ser aperfeicoada inserindo
meétodos de Inteligéncia Artificial para criar modelos treinados que conseguem
entender quais palavras sao semelhantes, independente da escrita. Exemplo: Ola e

oi.

2.6 REDE SOCIAL TWITTER

Rede social € uma plataforma web voltada para relagées sociais de pessoas,
organizagbes e eventos, conectados em tempo indeterminado e ilimitado com

compartilhamentos de varios tipos de informacdes, interagdes e comunicacoes.

A rede social Twitter € uma plataforma de informacdes instantaneas criada
em 2006 para interagdes de publicacbes de varios formatos, com varios tipos de

conexoes e funcionalidades.

Atualmente, ela possui milhées de usuarios cadastrados no mundo inteiro que
publicam e comentam a todo momento por meio de tweets, que sao as publicagcoes

realizadas por eles.

Além disso, a rede social apresenta uma API propria para desenvolvedores,
onde disponibiliza comandos para extracdes de dados na sua plataforma por meio
de tokens de acesso. Os tokens devem ser solicitados pela propria plataforma e

utilizados assim que liberado os acessos em qualquer software ou programa.

2.7 PYTHON
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Algoritmos s&o instrugbes criadas para o computador seguir e realizar
determinados objetivos.

“Informalmente, um algoritmo é qualquer procedimento computacional bem

definido que toma algum valor ou conjunto de valores como entrada e produz

algum valor ou conjunto de valores como saida. Portanto, um algoritmo é

uma sequéncia de passos computacionais que transformam a entrada na
saida.” (Cormen, 2002, p. 21)

Os algoritmos sado construidos através de linguagens de programacgao, que
sao linguagens escritas com regras de sintaxes, processamentos e execugoes

préprias.

Atualmente, existem varias linguagens de programagdo com propositos

diversos, sendo classificadas por linguagem de baixo e alto nivel.

Linguagens de baixo nivel sdo instrucbes voltadas diretamente para a
arquitetura do computador, sendo de dificil compreensdo humana. Ja as linguagens
de alto nivel sdo instrucdes abstratas e de facil entendimento, na qual precisam de

um compilador para transformar as instrugcbes compreensiveis para o computador.

A linguagem de programacao Python é considerada de alto nivel, voltada
para desenvolvimento de algoritmos de ciéncia de dados e aplicagdes web, criada
em 1991. Ela é uma linguagem de cddigo aberto e gratis, contendo um elevado

numero de frameworks disponiveis.

2.8 WEB SCRAPING

Segundo Mitchell (2015), web scraping é a pratica de coleta dos dados por
meio de um programa computacional integrado a uma API, sendo utilizado,

principalmente, em consultas na web.

O processo de web scraping engloba técnicas de programagao para a
extracao, tratamento e carga dos dados de maneira automatica, lendo e capturando
informacdes HTML e arquivos contidos nas paginas web.
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A partir desse processo, a captura das informagdes € muito mais rapida,

acessivel e abrangente, podendo chegar a milhares de dados coletados por dia.

2.9 MICROSOFT SQL SERVER E MICROSOFT POWER BI

Microsoft SQL Server € um sistema gerenciador de banco de dados
desenvolvido pela Microsoft, com recursos de seguranga, controle e logs de todos os
processos, comandos SQL otimizados, ambiente de facil manuseio, suporte a banco

de dados transacionais, Data Warehouse, Data Marts e Big Data.

Ja o Microsoft Power Bl € um software voltado para Business Intelligence,
contendo servigos de analises de negdcios para gerar informagdes de insights e

entendimento dos dados.

Ele fornece opgdes para extragao, tratamento e carga dos dados, integracao
com outras aplicagdes da Microsoft, conexbées com diversos Bancos de Dados e
estrutura para Data Warehouse, além de um numero consideravel de opcdes para

criagoes visuais de relatérios e dashboards.
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3 METODOLOGIA

Em suma o desenvolvimento deste trabalho consistiu nas seguintes etapas:

Definicdo do escopo e limitagdo do problema: A definicdo do escopo
baseia-se no levantamento do problema inicial do protétipo, onde
apresenta uma oportunidade de melhoria no processo de
monitoramento e analises de noticias em ambiente virtual. Assim, o
escopo visa contribuir para melhorar as analises e medi¢cées dos dados
gerados pelas noticias no setor jornalistico e abordar técnicas de IA e
Bl para criar um monitoramento que integre o ambiente das fontes
primarias das matérias com o ambiente final dos leitores nas midias
socias. A limitagao do problema se baseia na falta de técnicas capazes
de intermediar os jornais virtuais com redes sociais de maneira
independente e personalizada.

Levantamento bibliografico sobre técnicas a serem utilizadas: Para o
desenvolvimento do presente trabalho utilizam-se pesquisas
bibliograficas que se baseiam em publicagdes cientificas da area de Bl
e as técnicas de IA de PLN e Analise de Sentimento. Ja o estudo de
caso engloba o processo de tratamento de PLN e as metodologias de
Bl, seguindo o processo KDD na constru¢ao do protétipo.

Analise e definicdo das fontes de dados de noticias a serem utilizadas:
Com relacao aos dados, foram utilizadas as fontes primarias de dados
dos jornais virtuais G1 e Folha para extrair as cinco primeiras noticias
das categorias: ultimas noticias publicadas e manchetes. As fontes de
jornais virtuais selecionadas apresentam alto numero de visualizacgoes,
sendo uns dos principais jornais virtuais do Brasil. Além disso, para
realizacdo de web scraping, as paginas web desses jornais
apresentam padrdes e tags que facilitam e permitem a extragdo de
informacdes.

Analise e definicdo da rede social a ser utilizada: foram utilizados os
dados dos tweets publicados na rede social Twitter para analises, a

partir de filtros de busca pelas cinco principais palavras chaves e titulo
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da noticia a ser analisada, sendo estas etapas processadas todos os
dias no periodo da noite. Emprega-se a rede social Twitter por ela
possuir: grandes volumes de informacgdes e interagdes entre usuarios e
fontes de jornais virtuais; APl prépria de extragdo de dados para
linguagem Python; solicitacbes de tokens simples e rapidas e
possibilidade de criar processos automaticos de extracdo diaria de
dados. Ja outras redes sociais, como Facebook e Instagram, foram
descartadas por limitar acessos e possuir processos de solicitagdes de
tokens extensos e burocraticos, com baixas taxas de permissao de
acesso e de resposta rapida.

Implementacdo do modulo plataforma web: O prototipo é uma
plataforma web, na qual utiliza-se ferramentas de implementacao
Django, sendo um framework voltado para desenvolvimento de sites na
linguagem de programacdao Python, devido a facilidade de
implementagdo da linguagem, rapido desempenho e processamento
dos dados, integracbes com outras APIs de forma simplificada e
diversos recursos para manipulacao de dados voltados para Business
Intelligence e ciéncia de dados. Foram utilizadas bibliotecas padrbes
da linguagem Python e o Bootstrap, para criar interfaces responsivas,
personalizadas e simplificadas.

Implementacdo do mddulo Inteligéncia Artificial: foram utilizados os
frameworks Python NLTK e SpaCy de Processamento de Linguagem
Natural, para o tratamento e manipulacdo de noticias e tweets; o
VADER (Valence Aware Dictionary for Sentiment Reasoning) para
realizar a Andlise de Sentimento, na qual utiliza regras Iéxicas e regras
sintaticas no seu algoritmo voltado para analises de textos de midias
sociais.

Implementacdo do modulo visualizagbes: emprega-se o Microsoft
Power Bl, software de visualizagbes e analises de BIl, voltado para
gerar conhecimentos e insights para ajudar tomadas de decisdes e
gestdo por meio de dashboards. O software contém versio gratis para
estudantes e opgdes de compartilhamentos de conteudo e integragdes

com bancos de dados.
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Implementacdo do médulo Data Warehouse: o Data Warehouse é um
banco de dados que usa a Microsoft SQL Server para a criagao,
dominio, manuseio de dados por meio de tabelas de dimensdes e
fatos. Apresenta-se compatibilidade com outros produtos da Microsoft,
como o Microsoft Power Bl, utilizado no protétipo.

Testes do prototipo: os testes do protétipo sao voltados em verificar os
conteudos extraidos dos jornais virtuais, a qualidade de informagdes
que sdo armazenadas no Data Warehouse da rede social Twitter, a
medi¢ao da confiabilidade dos resultados dos métodos de Semelhanca
de Cosseno e da Andlise de Sentimento, a eficacia no tratamento da
técnica de PLN, conferindo as interpretacdes e resultados obtidos dos
textos das noticias, e os testes realizados nas manipulagdes e
interacbes dos dashboards.

Analise dos resultados: as analises dos resultados envolvem em
identificar o desempenho dos jornais virtuais comparando os numeros
de publicagdes na rede social, verificar relevancias das repercussoes
dos segmentos das noticias, identificar padroes de comportamentos e
analises de sentimentos em informagdes das publicagées, identificar e
metrificar os resultados da similaridade das noticias e o grau de

exclusividade, analisando os impactos por regides.
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4 DESENVOLVIMENTO

O protétipo proposto neste trabalho desenvolve-se na linguagem de
programacao Python, com a utilizagao do framework Django para ambiente web. As
etapas de desenvolvimento baseiam-se no processo KDD no conceito de Business

Intelligence.

Com isso, este capitulo esta divido em: mapeamento do ambiente; extragao
dos dados das noticias; pré-processamento, limpeza e transformacao das noticias;
carga das noticias; similaridade de texto; monitoramento do Twitter; extragcdo dos
dados no Twitter; pré-processamento, limpeza e transformacdo dos dados do
Twitter; carga dos dados do Twitter; dicionario de dados; Data Warehouse e

dashboards, respectivamente.

4.1 MAPEAMENTO DO AMBIENTE

O protétipo visa analisar as repercussdes € métricas das noticias na rede
social. Para isso, mapeia-se os ambientes que proporcionam estas informacdes para

conseguir alcangar o objetivo tragado.

O primeiro ambiente corresponde aos dados das noticias que se encontram
em jornais virtuais na web, por meio de paginas HTML, que possibilitam a extracao
de informacgdes instantanea e automatica. Com isso, seleciona-se os jornais virtuais
G1 e Folha, na qual possuem um padrao de estrutura HTML e um consideravel nivel

de visualizagdes.

As informagdes destes sites sao publicadas no decorrer do dia e contém data
de publicacao, categorias, titulos e etc. Os sites possuem um padrdao de ter uma
pagina inicial com todos os anuncios das noticias e, ao selecionar uma, redireciona-

se para a todo o conteudo e detalhes dela.
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Estes sites virtuais apresentam segmentos de classificagdes de acordo com o
comportamento da noticia. Utiliza-se neste protétipo os segmentos de manchetes e

ultimas noticias publicadas para extrair as cinco primeiras de cada uma.

A partir dessas informacgoes, realiza-se o processo de pré-processamento,
limpeza e transformacdo para padronizar, limpar a preparar os dados para
monitoramento de noticias e analises textuais. As analises textuais atuam nos textos
de cada noticia para encontrar a frase mais relevante e as cinco principais palavras-
chaves do texto; utiliza-se estas informagdes para buscas no Twitter, comparativo de

semelhancga das noticias e predominancia de assuntos nos textos.

O segundo ambiente corresponde aos dados dos tweets do Twitter. Esses
tweets sdo publicados pelos usuarios a todo momento na rede social, na qual se
manifestam de acordo com suas opinides pessoais e gostos. E possivel trabalhar
com texto, localizagcdo, data de publicagao e interagdes com outros usuarios da rede
em cada tweet extraido, além de possibilitar buscas por frases, textos ou palavras-

chaves.

Assim, as informacdes estdo disponiveis e atualizadas diariamente nos dois
tipos de ambientes abordados no protétipo, sendo os dados semi-estruturados, ou
seja, os dados ndo estdo em um formato estruturado para ser armazenado
diretamente em um banco de dados, porém apresentam tags e padrdes que

possibilitam a separacido de cada informacao a ser trabalhada.

4.2 EXTRAGAO DOS DADOS DAS NOTICIAS

Para a extragdo das informacbdes das noticias, usa-se o0s recursos da

linguagem de programacao Python para realizar o web scraping dos dados



32

relevantes. Todas as etapas de extragdo processam-se de maneira automatica, sem
precisar da intervencdo humana, basta o usuario selecionar qual jornal virtual e
categorias (Ultimas noticias e manchetes) ele quer realizar a extragdo, por meio do
portal web visto na Figura 1, ou esperar o processo agendado default ser executado

todos os dias as 17hs.

Figura 1 — Tela de Extragéo

Fonte: Autora

Para a extracao ser executada, armazena-se no Data Warehouse os links de
acessos dos sites virtuais selecionados, assim o protétipo consegue identificar quais
ele deve navegar para conseguir os dados, ou seja, mapeia-se todos os links que

devem ser extraidos.

Com isso, realiza-se as seguintes etapas no processo de extragdo de dados

das noticias:

1. Verificagdo de quais fontes de dados e quais categorias extrair, de acordo
com os valores da selegao do usuario ou do processo default. O processo
default extrai dados de todas as fontes e categorias no sistema;

2. Navegacao nas paginas dos jornais virtuais de acordo com os links de
acessos registrados no Data Warehouse;

3. Extracdo dos titulos e links dos anuncios das cinco primeiras noticias de

cada categoria dos jornais;
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Navegacao na pagina de cada anuncio das noticias do passo anterior para
extracdo das informagdes detalhadas: titulo, texto, data de publicacao e

segmento de cada noticia.

Processa-se as etapas de extragdo em alguns minutos, lendo e capturando as

informacdes relevantes de cada pagina HTML.

4.3 PRE-PROCESSAMENTO, LIMPEZA E TRANSFORMAGAO DAS NOTICIAS

ApOs a extracdo, é necessario fazer um pré-processamento para limpar e

transformar os dados. Retira-se os ruidos e sujeiras das informacgdes, transforma-se

em dados relevantes para carregar no Data Warehouse.

As etapas destes processos sao:

1.
2.

4.

Pré-processamento das noticias extraidas para as préximas etapas;
Limpeza dos titulos das noticias: responsavel por remover espagcos em
branco em excesso e remover caracteres especiais ou palavras que se
encontram antes ou depois do titulo;

Limpeza e transformacao dos textos das noticias: por meio de técnicas de
Processamento de Linguagem Natural realiza-se a remogdo de
pontuagdes, conversdo de todo o texto para letra minuscula, tokenizagéo
por palavras, remocao de stopwords e lematizacao de todo conteudo;
Transformacdo das datas de publicacdo da noticias: responsavel por
remover espagos em branco em excesso e padronizar as datas e horas
em um unico formato. Exemplo: 12/09/2019 08:00.

Em seguida, com os dados das noticias limpas e transformadas pelas

técnicas de PLN, realiza-se o processos de analises textuais logo abaixo:

Top cinco das palavras-chaves: responsavel por encontrar as cincos
palavras-chaves do texto das noticias por meio de técnicas de
Processamento de Linguagem Natural, calcula-se a frequéncia absoluta e

relativa das palavras, sendo elas a contagem de frequéncia de cada
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palavra no texto e a divisdo da frequéncia absoluta por total de palavras,
respectivamente. Em seguida, mede-se a relevancia de cada palavra
ordenando-se em ordem decrescente as duas frequéncias. Assim, as
cinco primeiras palavras-chaves sao as que mais representam o texto
analisado.

¢ Frase mais relevante: responsavel por encontrar a frase mais relevante do
texto das noticias por meio de técnicas de Processamento de Linguagem
Natural para realizar a tokenizagao de frases e calcular um score delas por
meio das frequéncias das palavras. A partir dos resultados, a frase com

maior numero de score é a frase mais relevante.

O processo de pré-processamento, limpeza e transformacao visa modificar as
informacdes extraidas em dados significativos para o objetivo do protétipo e gerar

por meio de analises textuais dados complementares ao conjunto extraido.

4.4 CARGA DAS NOTICIAS

Neste processo, realiza-se a carga de noticias limpas e transformadas no
Data Warehouse em uma tabela dimensao correspondente para manter o historico e
dimensionamento de todas as noticias capturadas no decorrer do tempo, na qual

pode ser observada no item 4.12 dedicado as tabelas do banco de dados.

4.5 SIMILARIDADE DE TEXTO

Todas as noticias carregadas no Data Warehouse passam por uma

mineracgao de texto para encontrar a sua similaridade.

Similaridade de texto visa metrificar o quanto uma noticia € semelhante a

outras, tanto do mesmo jornal virtual como de outros. Assim, é possivel analisar o
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grau de relevancia e exclusividade das noticias ja publicadas, e verificar o quanto

outros sites estao abordando o mesmo tema.

Para alcancar esta finalidade, os textos de cada noticia precisam estar

lematizados, pois, para calcular a similaridade, as palavras no texto precisam estar

no formato singular e masculino para evitar desvios causados pela concordancia

gramatical. Este método de lematizacdo de Processamento de Linguagem Natural

efetua-se na etapa de pré-processamento, limpeza e transformacao dos dados das

noticias.

Assim, para encontrar a similaridade do texto, executa-se o0s seguintes

passos para cada noticia carregada no Data Warehouse:

1.

Busca-se todas as noticias cadastradas no Data Warehouse no periodo de
cinco dias atras para analise. Usa-se o periodo de cinco dias, pois elas
apresentam alto nivel de rotatividade e, apds este periodo, os dados se
tornam irrelevantes para este tipo de analise.

Agrupa-se as noticias de acordo com o jornal virtual extraido e exclui-se
as repetidas do mesmo jornal.

Cria-se matrizes vetorizadas dos textos para calculo da média da
Semelhanca de Cosseno de cada grupo.

Calcula-se a relevancia do texto da noticia por meio da subtracdo dos

resultados encontrados do passo 3 de cada grupo, conforme equagao (3).

Relevancia =X -Y (3)
Onde,

X = média da Semelhanca de Cosseno do jornal virtual da noticia

analisada.

Y = média da Semelhanga de Cosseno de outros jornais virtual da

noticia analisada.

Apds encontrar o resultado da similaridade de texto de cada noticia extraida,

realiza-se o carregamento dessas informag¢des na tabela fato correspondente no

Data Warehouse (vide item 4.12).
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4.6 MONITORAMENTO DO TWITTER

A partir das noticias armazenadas no Data Warehouse, realiza-se um
monitoramento de seus dados na rede social Twitter diariamente para buscar
publicagdes e interagées dos usuarios sobre elas em periodo de 1 semana, ou seja,
noticias extraidas a partir de oito dias atras nao sdao mais analisadas, pois o tempo
de vida de interagdes de usuarios na rede social sobre elas sdo muito curtos, devido
a alta rotatividade de novas noticias publicadas todos os dias.

Esse processo pode-se ser solicitado a qualquer momento no portal web,
conforme Figura 2, ou aguardar o procedimento automatico agendado para ser

executado todos os dias as 17hs.

Figura 2 — Tela de monitoramento do Twitter

Fonte: a autora

Para o monitoramento, é necessario a utilizacdo de tokens de acesso para
conectar na APl do Twitter. Os tokens sédo chaves de seguranga disponibilizadas
pela rede social ao requerimento de permissao de acesso na API. Assim, com ele,
conecta-se e manipula-se todos os tipos de funcionalidades que ela possui, através

de respostas de arquivos em JSON.
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4.7 EXTRACAO DOS DADOS NO TWITTER

A extragcdo dos dados no Twitter inicia-se buscando todas as noticias
armazenadas no Data Warehouse no periodo de uma semana para analise e, em

seguida, conecta-se na APl com o token de acesso.
Para cada noticia a ser analisada, busca-se os dados a ser extraidos por:

e Top 5 palavras-chaves: todas as noticias apresentam no Data Warehouse
as cinco principais palavras-chaves que as caracterizam. Estas palavras
sao passadas para a API do Twitter para busca de tweets, por meio de
buscas avancadas que trazem conteudos que contenham todas as
palavras-chaves pesquisadas.

e Titulo das noticias: a busca pelo titulo das noticias procura a frase exata
nos tweets.

e Links das noticias: pelo grande numero de usuarios que utilizam somente
os links das noticias nas publicacdes, realiza-se buscas pelos links nos

tweets.

A partir das buscas, a API retorna os dados de todos os tweets encontrados
em um arquivo JSON. Para extrair desse arquivo as informagcdes relevantes,

executam-se os passos abaixo:

1. Percorre-se todo arquivo e separa as informacgodes de cada tweet;
2. Para cada informacao extrai-se: id de publicacao do tweet, texto, data de
criacdo, quantidade de pessoas que gostaram e compartilharam o tweet,

hashtags utilizadas e a localizacdo que o tweet foi publicado.

4.8 PRE-PROCESSAMENTO, LIMPEZA E TRANSFORMACAO DOS DADOS DO
TWITTER
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Ao finalizar a etapa de extracio, executa-se o pré-processamento dos dados
e as etapas de limpeza e transformacéo para armazenamento no Data Warehouse.

As etapas sao:

e Transformacgao das datas de criacdo dos tweets: responsavel por remover
espagos em branco em excesso e padronizar as datas e horas em um
unico formato. Exemplo: 08/06/2019 13:40.

e Limpeza de hashtags: método para remover espagos em branco em
excesso, retirar caracteres que nao fazem parte do hashtags e padronizar
em unico formato. Exemplo: #Economia.

e Transformagao da localizagao: responsavel por transformar em latitude e

longitude a localizagao do tweet.

Com as etapas anteriores, os dados apresentam-se limpos e tratados,
convertidos de informagdes semiestruturadas para dados padronizados, sem ruidos

€ precisos.

4.9 ANALISE DE SENTIMENTO DOS DADOS DO TWITTER

Com os dados estruturados, realiza-se a analise para metrificar os

sentimentos das publicagdes em todos os tweets extraidos.

Para isso, utilizam-se recursos da linguagem Python e o framework VADER
para realizar a Analise de Sentimento, usando regras |éxicas e regras sintaticas
voltadas para midias sociais, sendo necessario somente traduzir o texto a ser

analisado para Inglés, linguagem nativa do framework.

O processo de analise do framework utiliza os recursos padrdes de analise de
sentimento para encontrar a pontuacgao positiva, negativa e neutra, ou seja, o quanto
um texto tem de cada sentimento. Assim, utilizando a pontuacdo dos trés

sentimentos, calcula-se a pontuacgao geral da analise de sentimento do texto.
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Realiza-se a etapa de carga dos dados extraidos, processados e analisados

do Twitter no Data Warehouse, em uma tabela fato correspondente para manter o

historico, dimensionamento e métricas de tweets capturados no decorrer do tempo,

na qual pode ser observado no item 4.12 dedicado as tabelas do banco de dados.

4.11 DICIONARIO DE DADOS

O dicionario de dados do prototipo proposto neste trabalho apresenta as

defini¢gdes e estruturas de todas as informagdes contidas no Data Warehouse, sendo

elas como dicionario na Quadro 1.

Quadro 1 — Dicionario de Dados

Campo

Tipo

Descricao

Id_newspaper

Chave primaria
inteira

Chave primaria das fontes de noticias.

Name_newspaper

String

Nome das fontes de noticias. Ex.: G1, Folha.

Link_newspaper

String

Link de acesso as paginas das fontes de
noticias.

Id_group Chave Primaria Chave primaria dos agrupamentos das
inteira categorias das fontes de noticias.
Name_group String Nome dos agrupamentos das categorias das

fontes de noticias. Ex.: Manchete.

Id_ news_publication

Chave primaria
inteira

Chave primaria das noticias carregadas.

Data_ref_ news_publication | Data Data de referéncia de carga da noticia no
Data Warehouse.

Title_ news_publication String Titulo da noticia.

Text_ news_publication String Texto da noticia.

Link_ news_publication String Link de acesso da pagina da noticia.

Key_words_ String Top 5 palavras-chaves da noticia.

news_publication

Key_phase_ String Frase mais significativa da noticia.

news_publication

Id_segment Chave primaria Chave primaria dos segmentos das noticias

inteira

carregadas.

Name_segment

String

Nome do segmento da noticia. Ex.: Politica.
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Id_ news_relevance Chave primaria | Chave primaria das métricas de relevancia
inteira das noticias de Semelhanga de Cosseno.

Data_ref_news_relevance | Date Data de referéncia da carga da relevancia da
noticia no Data Warehouse.

simulation_score_x_ Float Valor da Semelhanga de Cosseno da noticia

news_relevance com o mesmo jornal virtual.

simulation_score_y_ Float Valor da Semelhanga de Cosseno da noticia

news_relevance com outros jornais virtuais

relevance_score Float Valor final da Semelhanga de Cosseno da

news_relevance noticia.

Id_tweet Chave primaria | Chave primaria dos dados do tweet.

inteira

Data_ref_tweet Date Data de referéncia da carga do tweet no Data
Warehouse.

Option_tweet Integer Opcao de tipo de extragdo do tweet: palavras-
chaves, link ou titulos.

Cod_tweet Integer Cédigo do tweet no Twitter.

Text_tweet String Texto da publicagéo do tweet.

Data_publication_tweet Date Data de publicagao do tweet no Twitter.

Count_likes Integer Quantidade de curtidas no tweet.

Count_retweets Integer Quantidade de compartilhamentos no tweet.

Hashtags String Hashtags publicados no tweet.

Location String Localizagao geografica da publicagdo do
tweet.

Latitude Float Valor da latitude da localizagao geografica da
publicacdo do tweet.

Longitude Float Valor da longitude da localizacdo geografica
da publicagdo do tweet.

Count_tweet Integer Quantidades de caracteres no texto do tweet.

Negative_score Float Valor negativo da analise de sentimento do
texto do tweet.

Positive_score Float Valor positivo da analise de sentimento do
texto do tweet.

Neutral_score Float Valor neutro da analise de sentimento do texto
do tweet.

Overall_score Float Valor geral da analise de sentimento do texto
do tweet.

4.12 DATA WAREHOUSE

O Data Warehouse proposto neste trabalho, apresenta todas as

caracteristicas padroes de um projeto de Business Intelligence baseado nas boas

praticas da area. Possui-se dimensionamento de tabelas, com fatos e dimensdes,

historico de dados e opgdes somente de leitura. As tabelas sao:

e Dimensao Segment: Tabela responsavel por armazenar todos os nomes

dos segmentos das noticias extraidas. Exemplo: Economia.
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e Dimensao Group: Tabela responsavel por armazenar todos os nomes dos
grupos das categorias das noticias extraidas. Exemplo: Manchete, Ultimas
noticias.

e Dimensao Newspaper: Tabela responsavel por armazenar o nome e link
de todos os jornais virtuais.

e Dimensao News_publication: Dimensao responsavel por armazenar todas
as informagdes relevantes das noticias extraidas.

e Fato News_Relevance: Tabela fato responsavel por armazenar as
métricas referentes as relevancias de todas as noticias armazenadas no
Data Warehouse.

e Fato Tweet. Tabela fato responsavel por armazenar as informacdes e

meétricas referentes aos dados de todos os tweets extraidos.

Assim, com as tabelas dimensdes e fatos, o Data Warehouse possui o

diagrama UML da Figura 3.

Figura 3 — Diagrama UML
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Fonte: a autora

4.13 DASHBOARD

O dashboard apresenta-se trés tipos diferentes de visualizacbes, sendo elas:

visao geral, visdo das noticias e visdo das publicacdes dos tweets.
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A visao geral apresenta um conjunto de informag¢des gerais do cenario dos

dados conforme Figura 4, sendo elas:

e Quantidade de tweets do més por jornal virtual em grafico de barras;

e Quantidade de tweets do més por categoria em grafico de barras

empilhados;

e Tabela contendo o grau de relevancia de noticias por data e jornal virtual,

e Quantidade de tweets do més por categoria em grafico de barras

empilhados;

Figura 4 — Visao Geral
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Todos ~  Todos ~  Todos
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o [
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Fonte: a autora

Smart News

Monitoramento de Noticias
Analises de Bl

Data de Extragdo
Data de Publicagio
08/08/2019  20/09/2019

~  Todos —
Oo——z-"
Grau de Relevancia de Noticias
Data de Extragéo Folha G1
20/09/2019 067 071
19/009/2019 068 0,66
18/00/2019 0,70 072
17/09/2019 0,69 068
16/00/2019 0,70 0,73
15/00/2019 067 0,66
14/00/2019 064 067
13/09/2019 0,65 0,65
12/00/2019 0,62 067
11/09/2019 0,66 0,70
Quantidade de Tweets por Segmento
— -

0% 20% 40%:

E0%

A visdo das noticias apresenta um conjunto de informag¢des de cada noticia

extraida conforme Figura 5, sendo elas:

e Detalhes da noticia: nome do jornal virtual, data de publicacdo, segmento

e categoria;

e Titulo da noticia, palavras-chaves, link, frase mais frequente e texto

tratado;

e Valores de semelhanga da noticia com o mesmo jornal e jornais virtuais

diferentes com graficos de indicadores;
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e Valor da relevancia da noticia com grafico de indicador;

Figura 5 — Visao Noticias
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G1 Politica Manchetes

0.34 0.37 065

° 1 0

Texto Tratado
-

pesquisar datafolha divulgar segundafeira pelar jornal folhar spaulo mostrar seguinte
percentual avaliagdo governar presidente jair bolsonaro psl pesquisar ser realizar dia

agostar 2875 pessoa ane 175 cidade brasileiro margem errar ser ponto percentual parir
parir menos nivel confianga pesquisar ser querer dizer haver umar probabilidade resultar
retratar realidade considerar margem errar julho abril ser realizar pesquisar anterior indice
ser relagio expectativa futurar governar esperar bolsonaro fazer umar gestio 6tima bom
Julho ser abril outro acreditar presidente fazer urnar administrag3o ruim mau contra julho
abril datafolha perguntar bolsonaro fazer menos dever pelar pais resultar ser seguinte
levantar ainda entrevistar acreditar presidente agir comer dever ver percentual més
mandatar percentual ruim mau ultimo presidente ser sequinte datafolha perguntar

Fonte: a autora

02/09/2019 06:31

Analises de BI

Data de Extragio

Data de publicagie

08/08/2019  20/09/2019

O——O

v

Titulo

38% reprovam e 29% aprovam o governo

Palavras-Chaves

-

['bolsonaro’ 'pesquisa’ 'datafolha’ ‘percentuais’ ‘presidente’]

Link para acesso a noticia

-
https://g1.globo.com/politica/noticia/2019/09/02/38percent-reprovam-e-
29percent-aprovam-o-governo-balsonaro-diz-datafolha.ghtml

Frase mais relevante

Pesquisa Datafolha divulgada nesta segunda-feira (2) pelo jornal "Folha de
S.Paule” mostra os seguintes percentuais de avaliagdo do governo do
presidente Jair Bolsonaro (PSL): A pesquisa foi realizada nos dias 29 e 30 de
agosto com 2.878 pessoas com mais de 16 anos, em 175 cidades brasileiras.

A visao das publicagdes dos tweets apresenta um conjunto de informacdes

dos dados tweets conforme figura 6, sendo elas:

e Detalhes da tweet. texto da publicacdo, quantidade de palavras e valor

referente a analise de sentimento

¢ Quantidade de likes e retweets em grafico de barras;

¢ Quantidade de publicacdes por linha de tempo ;

e Valor médio da analise de sentimento dos tweets;

e Mapa com localizagdes dos tweets.

Figura 6 — Visdo das Publicagbes dos Tweets



44

Smart News
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Data de Extragic
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Fonte: a autora

4.14 ANALISE DO PROTOTIPO

Os resultados do protétipo proposto neste trabalho podem ser observados
nas analises das informacgdes contidas no dashboard, o qual conta uma historia

sobre todo o ciclo de vida de uma noticia e o seu impacto na rede social Twitter.

Assim, obtém-se informagdes sobre quais fontes de jornais Vvirtuais
apresentam maiores numeros de repercursdes por meio de publicacbes plotadas na
linha do tempo, além de quais categorias e segmentos estdo sendo mais
comentadas na rede social. Com as fontes primarias utilizadas neste prototipo,
observa-se que a fonte de jornal Folha apresenta maiores numeros de publicacdes e
leitores comentando do que a fonte de jornal G1; as categorias com maior numero
de interacbes sao de politicas e pop e arte, na qual esta relacionado com o atual
momento do Brasil e perfil de usuarios que utilizam a rede social para se interagir. Ja
0s segmentos podem-se notar que as manchetes apresentam melhores resultados

que ultimas noticias.
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A tabela de grau de relevancia de noticias, traz o quanto uma é exclusiva em
relacdo a outras. Nota-se que as noticias apresentam um padrao de similaridade
entre elas, sendo os resultados muito parecidos entre os dois jornais virtuais

selecionados.

Os resultados individuais de cada noticia trazem todos os detalhes que a
caracterizam e a identifica, e os dados da etapa de mineragdo, como as cinco
principais palavras-chaves e a frase mais relevante do texto. Assim, os dados
conseguem contribuir para analisar se ha correlagdo entre o titulo da noticia e o
conteudo principal do texto. Além disso, visualizam-se os valores correspondentes
ao grau de similaridade da noticia com outras tanto do mesmo jornal como de outros
e 0 seu grau de relevancia. Nota-se que noticias que sédo publicadas logo apos o
ocorrido apresentam maior grau de relevancia, diminuindo este valor quando outras

noticias que abordam o mesmo assunto sdo publicadas no decorrer do tempo.

Ja com os dados dos tweets obtém-se informagdées do volume de
publicacdes, likes e retweets referentes a cada noticia para metrificar o real impacto
nos leitores por linha do tempo e o comportamento de vida de repercusdes dela na

rede social.

Nota-se também, o grau de sentimento médio e individual dos leitores para
cada publicacdo, além da quantidade de palavras contidas nas publicagcdes das
pessoas para analisar o quanto elas estdo falando e como estdo enfatizando o

assunto.

Para finalizar, tém-se uma visualizagdo de quais regides as noticias sdo mais

comentadas, nota-se que regides sudestes apresentam maiores numeros.
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5 CONCLUSAO

Com o crescimento da digitalizacdo de publicagdes de matérias e noticias na
web em tempo real e online, onde os jornais estao deixando de seguir os modelos
tradicionais de publicagbes em papeis vendidos em bancas de jornais para estarem
em ambientes digitais acessiveis a qualquer pessoa com conexao a internet, ha a
necessidade de analisar e metrificar o impacto delas nos leitores em ambiente

virtual.

O desenvolvimento do protétipo proposto neste trabalho permitiu uma analise
para auxiliar o setor jornalistico a compreender o impacto, relevancia e repercussoes
das noticias na rede social Twitter. Assim, o protétipo possibilita um monitoramento
dos jornais virtuais diarios e um monitoramento do ambiente de midia social Twitter
de forma integrada e automatica, sem precisar de qualquer intervencdo humana,
ligando as fontes primarias com o ambiente do usuario final, atingido os objetivos

tracados.

Para isso, o prototipo fornece um Data Warehouse integrado e dimensionado
que possibilita consultas em grande escala e manipulagdo de grande volumes de
dados, um portal web de extracdo e analises de noticias totalmente personalizada
para potencializar a autonomia dos usuarios do prototipo a solicitar os
monitoramentos a qualquer momento quando necessario, agendamento default para
realizar os monitoramentos de forma automatica, processos de manipulagdo dos
dados baseado nas etapas KDD e disponibilizacdo de informacdes via web por meio
de dashboards dinamicos, contidos em um indicador que contém todo o ciclo de vida

de uma noticia.

Neste sentido, o prototipo fornece informacdes sobre comportamentos das
noticias e de fontes de informagdes de maneira personalizada, inteligente e diaria
para o monitoramento dos resultados no setor jornalistico, auxiliando tomadas de
decisdes futuras e conhecimento de todo o ciclo de vida de uma noticia, deste da
sua publicacdo, dados e mineragcao de detalhes até os repercussdes e tempo de

vida nos leitores.
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Além de incentivar e mostrar como a jungdo do processo de Business
Intelligence com métodos de Inteligéncia Artificial sdo eficientes em analises de

comportamento de leitores na rede social.

Como possiveis trabalhos futuros, pode-se inserir métodos de Inteligéncia
Artificial para melhorar o desempenho de calculo de semelhanga de cosseno para
andlise de similaridade e relevancia de textos das noticias, assim algoritmos de
redes neurais podem contribuir para encontrar similaridade em palavras
semelhantes, considerando o contexto em vez de somente as palavras empregadas

nos textos.
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