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Postagens em blogs estdo proliferando e se tornando grandes influenciadores de
opinido na web. Blogueiros postam sobre diversos assuntos, como analises de produtos,
opiniBes politicas e tendéncias tecnoldgicas. Com essa influéncia em expansdo, monitora-las
de forma continua, e extrair informagfes Uteis sobre a "opinido publica” ganha grande
importancia. Blogs apresentam suas informagdes com uma dimensdo temporal bem definida
que ndo esta presente em conteudo web mais tradicional. Além disto, um post de blog pode
desencadear novos posts pelo mesmo blogueiro ou por outros, levando a uma discussdo na
blogosfera. Estes fatores tornam informagdes em blogs e sua dindmica, significativamente
diferentes do conteudo tradicional da web, ocasionando uma necessidade de tecnologias
especializadas de pesquisa e analise sobre esses textos, diferentes das utilizadas hoje. Muitos
dos trabalhos encontrados focam em analises de termos presentes nestes textos, mas poucos se
focam em andlises dos textos como um todo e no relacionamento com outros. Aqui
procuramos viabilizar analises temporais sobre o conteddo destas postagens e mostrar como
algumas entidades podem influenciar a popularidade de outras. Propde-se também que a
ferramenta sirva com um agregador multifacetado de informacGes relevantes para uma

determinada area e que ndo sofra grande interferéncia das fontes mais tradicionais de noticias.
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Blog posts are proliferating and are now great opinion leaders on the web. Blog
authors post about various topics such as product reviews, political and technology trends.
With their expanding influence, it is of great importance to monitor them and continuously
extract useful information about the "public opinion™. Blogs present their information with a
well-defined temporal dimension that does not exist in any other traditional web content.
Furthermore, a blog post is able to spark new posts, by the same author or others, leading to
discussion over the blogosphere. These factors make information on blogs and their
dynamics significantly different from traditional web content, and thus rises the need for
specialized technologies, different from those used today, in order to research and analyze
these texts. Many of the studies are focused on analysis of terms present in these texts, but
few focus on analysis of texts as a whole and in their relationship with other texts. This work
seeks viable temporal analysis on the content of these posts and shows how some entities can
influence the popularity of others. It is also proposed a tool that serves a multifaceted
aggregator of information relevant to a particular area and does not suffer major interference

from more traditional news sources.
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Capitulo 1 Introdugao

1.1 Motivagao

A adocao macica de midia social criou novas formas dos individuos expressarem suas
opinides on-line. Em 2007 existiam mais de 50 milhdes de blogs, e cerca de cem mil novos
blogs eram criados todos os dias [5]. Hoje esse nimero é maior, em torno de 450 milhdes,
mas cresce bem mais lentamente, em torno de 40 mil a cada dia [32].

Blogueiros® postam sobre diversos assuntos, incluindo suas vidas pessoais, analises de
produtos, opinides politicas, tendéncias tecnoldgicas, experiéncias de turismo, eventos

esportivos e inddstria do entretenimento.

Sem duvida, o blog é um fenémeno social. Este fendbmeno vai persistir e crescer,
assim como nossas vidas tornam-se mais fortemente dependentes das tecnologias da Internet.
Dado o crescimento exponencial da quantidade de blogs, surge uma possibilidade interessante
de monitora-los de forma continua, e extrair informagdes Uteis sobre a "opinido publica" em

uma variedade de assuntos.

Com essa explosdo da comunicacdo e publicacdo na Internet, processar com sucesso
textos relativamente curtos, informais e que levam em consideracdo a dimensao tempo, como
mensagens de foruns e chats, feeds e noticias de blogs, analises de produtos, resumos de

filmes e livros, se torna cada vez mais relevante na area de recuperacdo da informacao.

Encontrar textos que falem sobre o0 mesmo assunto, classificar e agrupa-los, levando
sempre em consideracdo as datas de postagem, acarreta novos desafios. Ao contrario de
documentos “normais”, estes segmentos de texto sdo mais ruidosos, menos focados em
assuntos especificos, e muito menores, ou seja, eles sdo formados por uma reduzida
guantidade de palavras contidas em algumas frases. Por causa do comprimento muitas vezes
curto, eles ndo proporcionam uma coocorréncia suficiente de palavras ou compartilhamento
de contexto para uma boa medida de similaridade. Portanto, métodos de aprendizagem de
maquina de tarefas textuais geralmente ndo alcancam o desempenho desejado devido a

“escassez” de dados. [2]

! Designac&o dada a quem escreve em um blog



Ao levar em consideragcdo o0 momento das postagens dos blogs, podemos tentar
detectar periodos em que a popularidade de um termo ou evento especifico aumenta
drasticamente, marcando assim “estouros”. Podemos também tentar descobrir assuntos
interessantes em intervalos de tempo especificos, assim como entender como eles se
desenvolveram durante o tempo. Outra informacgdo interessante pode ser a obtencdo de
correlagdes de palavras-chave, ranking de blogueiros e blogueiros influentes e assim por

diante.

A identificacdo dos assuntos subjacentes é essencial para selecionar e estabelecer o
estado da arte de areas de pesquisa e empreendimentos de negdcios que seriam atrativas, por

exemplo. [1]

Muitos dos trabalhos encontrados focam em andlises de termos presentes em
documentos dentro da Blogosfera, também chamados de tags, mas poucos se focam em

analises dos textos como um todo e como eles se relacionam com outros.

Além destas anélises procura-se também agregar o conteudo coletado de varios blogs
diferentes, para que a ferramenta sirva com um agregador multifacetado de informacodes
relevantes para uma determinada area e, que ndo sofra grande interferéncia das fontes mais

tradicionais de noticias, tais como grandes portais.

1.2 Problema

Por serem disponibilizados em fluxos ao longo do tempo, documentos eletrénicos
como as postagens/comentarios em blogs, possuem contetido com uma ordem temporal forte.
Considerar a informacdo sobre o tempo é essencial para entender melhor os assuntos
subjacentes e rastrear a evolucdo e propagacdo destes dentro de seus dominios. Por exemplo,

o dominio de blogs sobre politica ou tecnologia.

Além disso, a literatura trabalha mais com blocos fixos de tempo onde grandes
colecdes de texto sdo coletadas de forma total antes de qualquer analise, sendo que seria mais
interessante e real para aplicagdes: analisar, resumir e categorizar o fluxo de textos em fatias
de tempo dinamicas como se fossem de certa forma em tempo real. Por exemplo, como
noticias chegam em fluxos, organiza-las como threads de postagens relevantes é mais

eficiente e conveniente. Areas como TDT (topic detection and tracking) ja trabalham com



fatias de tempo mais dindmicas, mas apresentam um custo de tempo de modelagem de topicos
bastante elevado. [27]

Com a avalanche de fluxos de postagens vindos de toda a Web, sdo necessarias novas
formas de processar documentos que facilitem a extragcdo automatica de informacéo util. Uma
abordagem que tenta entender os aspectos chave de um documento ou um conjunto de
documentos é analisar 0s eventos presentes nestes documentos e automaticamente encontrar
“cendrios de eventos” relacionados. Chamamos “cenario de evento” um conjunto de eventos
que podem interagir uns com os outros em situac@es especificas. Por exemplo, a prisdo de um
traficante de drogas. O cenario do evento descreve a prisdo do criminoso. A acusacdo de um
crime e a captura do criminoso seguida pelo seu interrogatdrio sdo eventos tipicos que

acontecem em um cenario de crime. [3]

Informacdo em blogs tem uma dimenséo temporal bem definida que ndo esta presente
em conteudo web mais tradicional. Além disso, um post de blog pode desencadear novos
posts pelo mesmo blogueiro ou por outros levando a uma discussdo na blogosfera. Esses
fatores tornam informacgdes em blogs e sua dindmica, significativamente diferentes do
contetdo tradicional da web, e, portanto, ha uma necessidade de tecnologia especializada de

pesquisa e analise sobre estes textos. [5]

Apesar de existirem inimeros sites de busca especializando-se na Blogosfera, os
resultados retornados ainda ndo sdo muito interessantes, como o préprio Google?, pois ndo
permitem analises em cima dos dados, apenas filtros. Além de se focarem em termos e nao
nos assuntos em si e seu aspecto temporal. Assuntos estes, que nada mais sdo do que as

“histdrias” contidas nas postagens.

1.3 Objetivo do Trabalho

Dado que contetdos gerados por usuérios de midia social, em nosso caso postagens
em blogs, estdo proliferando e se tornando grandes influenciadores de opinido na web,
propomos um modelo que recupera a informacdo contida nesses textos, e permite analises

sobre essas informacdes. E através desta informacdo coletada na forma de assuntos, pode-se

2 http://www.google.com/blogsearch?hl=en



conduzir analises em grande escala dos dados em midias sociais, no caso em blogs para

rastrear as entidades e historias de interesse nas postagens.

O modelo proposto busca facilitar a exploracao interativa de contedo, permitindo que
0s usuarios descubram assuntos interessantes ou surpreendentes. Assuntos de interesse podem
ser explorados de diversas maneiras, como obtendo conteldo relacionado e examinando a

suas evolucOes temporais. [6]

Resumindo, este trabalho tem como objetivo permitir ao usuario analisar a dindmica
dos assuntos contidos nas postagens em blogs, levando em conta a forte influéncia temporal e
como algumas entidades podem influenciar a popularidade de outras.

Toda essa andlise podera servir de estudo na realizacdo de prospeccdes tecnoldgicas,
analise de tendéncias de mercado, auxilio aos cientistas sociais na compreensao de processos

eleitorais, fonte de informacdes condensadas de uma determinada area, etc.

O trabalho apresenta um modelo conceitual e um protdtipo de uma ferramenta de
andlise dos assuntos contidos na Blogosfera, que automaticamente captura padrdes tematicos

e identifica assuntos “quentes” nos fluxos de textos e suas mudancas ao longo do tempo.

A abordagem proposta permite que a estrutura de modelagem de tdpicos-
representacdo concreta dos assuntos- aja de forma que permita analises sobre textos coletados
em datas ndo muito anteriores a atual, construindo gradativamente um modelo atualizado,
com uma mistura de assuntos por documento e de palavras por assunto, quando um novo

documento (ou um conjunto de documentos) aparece.

O trabalho apresenta também analises sobre os termos mais relevantes de cada
documento. E possivel detectar periodos de bursts® através de gréficos dia-a-dia de
popularidade destes termos (assim como ver 0s termos correlacionados ao buscado no periodo

de tempo pré-selecionado) e efetuar analises comparativas de popularidade entre termos.

A ideia ¢ atualizar incrementalmente a distribuicdo mais atual dos assuntos, de acordo
com a informagé&o inferida do novo fluxo de dados, sem a necessidade de acessar dados mais
antigos. A dinamica da abordagem proposta também prové um meio eficiente de rastrear 0s

assuntos ao longo de tempo e detectar termos emergentes. [1]

® Perfodos de tempo em que ha picos positivos de popularidade



Utilizamos modelos de topico (assuntos) que exploram as correlagdes entre as palavras
e os temas latentes em fluxos de documentos. Modelos de Tépico podem extrair uma estrutura
bastante interpretavel e util, sem qualquer "entendimento” explicito da lingua pelo

computador.

Apresentamos um modelo de tdpicos correlacionados, que modela a correlacdo entre
0s assuntos contidos na colegdo, e permite a construcdo de graficos de tdpicos e
“navegadores” de documentos que possibilitam ao usuario navegar na colecdo de uma

maneira mais guiada. [4]

O ponto de partida deste trabalho é uma limitacdo percebida em modelos de tdpicos
como LDA: eles ndo conseguem modelar diretamente correlacdo entre os topicos. Na maioria
das colecbes de textos, é natural esperar que 0Ss temas presentes sejam altamente
correlacionados. Na Ciéncia, por exemplo, um artigo sobre genética pode ser provavelmente

também sobre salde e doenca, mas improvavel de ser sobre astronomia.

Para 0 modelo LDA, a limitacdo citada acima decorre das suposicOes de
independéncia implicitas na distribuicdo Dirichlet, relativas as propor¢des dos tépicos. Em
uma Dirichlet, os componentes do vetor de proporcdes sao quase independentes, o que leva a

suposi¢do de que um topico ndo é correlacionado com a presenca de outro. [4]

Com isso, antes de desenvolver quaisquer modelagens € preciso encontrar formas de
correlacionar os assuntos (topicos), para até mesmo sabermos se eles se tratam do mesmo (s

com pequenas diferencas) ou n&o.

1.4 Metodologia de Pesquisa
O trabalho pretende seguir as etapas da concepcdo atual do método cientifico
moderno, segundo o qual uma investigacao alcanga seus objetivos de forma cientifica quando

cumpre ou se propde a cumprir as seguintes etapas [9]:

e Descoberta do problema;

e Colocacdo precisa do problema;

e Procura de conhecimentos ou instrumentos relevantes ao problema;

e Tentativa de solugédo do problema com o auxilio dos meios identificados;
e Producéo de novos dados empiricos;

e Obtencdo da solucéo;



¢ Investigacdo das consequéncias da solucéo obtida;
e Prova (comprovacéo) da solucgéo;

e Correcao das hipoteses, teorias, procedimentos ou dados empregados na obtencdo da
solucdo incorreta.

Em conformidade com esse passo, a descoberta do problema ocorreu através de certa
necessidade em analisar melhor as postagens em blogs. Tal necessidade fez surgir um
questionamento de como se desenvolver um conjunto de métodos que resultem em uma
ferramenta que permita minerar de modo temporal as postagens em uma determinada area de
blogs de forma completa e flexivel. O problema a ser solucionado € propor um conjunto de
métodos de recuperacdo da informacdo voltados especificamente para blogs, com o objetivo

de relacionar e agrupar suas postagens satisfatoriamente.

Durante a procura de conhecimentos ou instrumentos relevantes ao problema, foi
necessario um estudo sobre os formatos de disponibilizacdo de noticias em blogs,
mecanismos analiticos, medidas de similaridade e diversos aspectos relacionados a sistema de

recuperacdo da informacéo.

A producdo de dados empiricos foi realizada através da utilizacdo e avaliacdo da
ferramenta desenvolvida, responsavel por coletar, processar, agrupar e exibir os assuntos

provenientes de diversos blogs.

Através da execucdo e utilizacdo da ferramenta, encontramos a solucdo, e
investigamos e comprovamos suas consequéncias através de experimentos que visavam

avalia-la.

A correcdo de alguns procedimentos empregados foi realizada com o objetivo de
deixarmos a ferramenta de acordo com as necessidades que foram encontradas durante o

experimento.

1.5 Organizagao do Texto

O Capitulo 1 deste trabalho corresponde a presente introdug&o.

O Capitulo 2 apresenta uma visao geral do que sdo blogs e porque a analise deles é uma area

interessante, além de exemplos de ferramentas da area.



No Capitulo 3 sdo apresentadas as caracteristicas mais relevantes da area de recuperacdo da
informagdo, tendo como ponto de partida uma anélise detalhada das principais técnicas e algoritmos

utilizados no desenvolvimento da ferramenta proposta.

O Capitulo 4 da dissertacdo descreve algumas aplicacGes de LDA ou andlises de termos em
blogs. Para isso, trabalhos relacionados sdo detalhados em comparagéo a proposta apresentada nesta

pesquisa.
O Capitulo 5 descreve o modelo proposto por este trabalho.

O Capitulo 6 apresenta uma descricao geral da ferramenta proposta de analises de blogs

BlogMiner.
O Capitulo 7 detalha o funcionamento dos mddulos pertencentes a arquitetura do sistema.

No Capitulo 8 descrevemos 0s experimentos realizados, juntamente com 0s resultados

retornados, de forma a mostrar que a ferramenta desenvolvida satisfaz os requisitos propostos.

O Capitulo 9 apresenta a conclusdo desta pesquisa, ressaltando suas contribuicdes e

sugerindo futuras melhorias.

Por fim o Capitulo 10 lista as referéncias bibliograficas.



Capitulo 2 Analise de Blogs

2.1 Blogs
Blogs sdo sites pessoais, geralmente desenvolvidos por ferramentas especificas, que possuem

certas caracteristicas préprias tais como:

e 0 arranjo cronoldgico das informagfes, apresentando a ultima atualizagdo na parte mais

superior da pagina;

e a vasta utilizagdo da hipertextualidade, para referenciar tanto outros blogs e sites como 0s

materiais utilizados como referéncia para discutir determinado assunto;
e aatualizacdo frequente, e
e apossibilidade de interatividade.

A facilidade de publicacdo de materiais na web acarreta um confronto com uma vasta gama
de interesses particulares, condensados em blogs com diversos tipos de contetdos, distintos entre si.
O artigo [36] cita uma anélise estrutural sobre o assunto, em que se categorizam os blogs em: diarios,

publicacdes, literarios, clippings e publicacBes mistas.

Blogs comecaram a se tornar populares depois da criacdo do primeiro software de blogging
em 1999 e se tornaram grandes influenciadores de opinido ap6s os comentarios dos blogueiros no

episodio do “11 de setembro” e da guerra do Iraque em 2003.

Assim como outros documentos da web, os blogs podem ser multimodais ou puramente
textuais. Um aspecto em que eles se diferenciam da midia tradicional é a opc¢do que os blogueiros
tém de permitir que os leitores comentem sobre suas postagens no blog, o que pode dar origem a
trocas comunicativas entre blogueiros e comentadores dentro de um unico blog, o que funde a

fronteira entre paginas estaticas HTML e foruns de discusséo interativos.

Na midia tradicional ja é possivel comentar também sobre as noticias publicadas, mas a
relevancia dada a esses comentérios ainda é menor em comparagdo aos comentarios em blogs. Um
dos fatores levados em conta para um blog ser descrito como “popular” € a quantidade de
comentarios por postagem que ele possui -existem grupos de pessoas especializados em comentar

blogs-, 0 que ainda ndo é tanto o caso da midia tradicional.[46]

Devido a sua natureza temporal e acessivel, os blogs originaram um poderoso fenémeno

social, com as discussées em blog muitas vezes influenciando os meios de comunicacao e a opinido



publica, além da industria de marketing. Blogs possuem estrutura de “comunidade” e aspectos de

dindmica temporal, 0 que os torna um dominio de estudo mais rico do que paginas estaticas da Web.

2.2 Analise

Blogueiros, pessoas que escrevem blogs, usam de suas caracteristicas singulares para
expressar livremente suas opinifes e emoc0@es, tornando os blogs cada vez mais populares. Uma
andlise destas expressdes pessoais poderiam criar oportunidades para 0s governos e empresas, por
exemplo, compreenderem o publico de uma maneira que anteriormente era caro ou mesmo

indisponivel.

Apesar da blogosfera conter muita informacéo util, os dados séo ruidosos pelo fato dos blogs
ndo serem estruturados e cobrirem uma vasta variedade de assuntos. Para minerar as informac6es

valiosas é preciso ferramentas especializadas nesta area.

Ao analisar a expressao de opinides dos blogueiros através da analise de blogs, comerciantes,
por exemplo, podem entender melhor seus clientes, ou usuarios comuns podem saber mais sobre 0
que estdo dizendo sobre determinados produtos, empresas ou questdes politicas. Entretanto, dado o
grande numero de blogs existentes, monitorar e analisar manualmente este grande nimero de dados é

um trabalho intenso e extremamente demorado se realizado por seres humanos.

Intuitivamente, a primeira coisa que pensamos é em utilizar técnicas de mineracdo de texto
para analises de blogs, mas dados os inimeros desafios, ndo é aconselhavel usar diretamente estas
técnicas. Um dos desafios é o fato de blogueiros falarem sobre diversos assuntos em uma mesma
postagem, com isso possivelmente apenas um paragrafo poderia ser relacionado ao interesse de

algum usuario — por exemplo, um produto sendo analisado.

Além do que foi citado anteriormente, com o crescente nimero de blogs interessantes, 0s
usuarios comuns estdo cada vez mais usando os chamados agregadores de noticias como um ponto

unico de leitura do que mais Ihes chamam a atencéo.

Apesar de ja serem muito Uteis sendo pontos Unicos de acesso a varias informacGes de
interesse da pessoa, eles ainda tém deficiéncia no campo de Recuperacdo da Informacgdo. Em geral,
0s usuarios ndo podem, nativamente, fazer nenhum tipo de analise a partir dos documentos coletados
pelo agregador, como por exemplo, quais assuntos s&o novos ou qual a curva de popularidade de

algum outro.



Assim como para 0 usuario comum € interessante saber as Hot Trends dos blogs presentes em
seu agregador, elas podem ser uma mina rica de dados para marketing online que tenta detectar
algum desvio de curiosidade do publico ao longo do tempo.

2.3 Ferramentas

A seguir, apresentaremos ferramentas, de certa forma, comerciais que foram consideradas
interessantes e relevantes para o nosso trabalho durante nossas pesquisas. Estas ferramentas
apresentam uma visdo do que esta sendo feito nas areas que tentamos atingir, dentro do contexto de

noticias: avaliacdo de impacto e agregacdo de noticias.

2.3.1 Avaliadores de Impacto-Buzz

Estas ferramentas mostram como um dado termo se comporta ao longo de um periodo de

tempo, pré-determinado pelo usuario. Apresentam as seguintes caracteristicas:

Apresentam as noticias relacionadas aos picos apresentados na curva;

Podem comparar com outros termos;

Em geral ndo filtram as buscas somente por blogs;

Apresentam apenas o grafico relacionado a popularidade sem nenhuma funcionalidade a

mais;

Algumas ferramentas sdo muito interessantes, mas ndo focam em anélises sobre os assuntos
contidos nos documentos (0 que poderia enriquecer as informacdes retornadas) somente sobre os
termos. Termos estes que podem ser definidos como palavras presentes nos documentos e que serdo
mais detalhados em capitulos posteriores. Em geral essas ferramentas sdo voltadas para a analise de

“marcas” e nao sobre noticias.

Os motores de busca sempre tiveram visdo perspicaz quando se trata de saber o que esta
quente e 0 que ndo estd, mas a maioria dos usuarios da web ainda ndo se deu conta de que
corporagdes como o Google e Yahoo! criaram aberturas para esses dados valiosos que qualquer um

ode manusear, através de ferramentas que possibilitam “analises” sobre estes dados.
que p

Analisamos a seguir a abordagem de busca sobre dados que sdo considerados

“tendéncia”(Trends) de dois dos maiores “influenciadores” da Internet: Yahoo! e Google.[39]
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2.3.1.1 Google Trends

O Google Trends* é uma ferramenta que permite o usuério ver por debaixo da superficie de
milhares de buscas diarias ao Google. Ao submeter termos para a pesquisa, a ferramenta iré retornar
quantas pesquisas sobre esse termo foram feitas (em relacdo as buscas totais do Google) ao longo de

um periodo determinado de tempo.

As noticias relacionadas aos picos de volume de pesquisa sdo colocadas a direita do grafico,
enquanto outro grafico abaixo do principal apresenta o nimero de vezes que o termo apareceu em
noticias durante o mesmo periodo. Esta ferramenta do Google permite também que o usuério se

aprofunde pelas regides e cidades que possui interesse em uma determinada pesquisa.

A Figura 1 apresenta um exemplo de busca no Google Trends. Foram comparados 0s termos
“Hillary Clinton” e “Barack Obama” durante o ano de 2007. E possivel através da Figura 1
percebermos também uma pequena falha em que aparecem noticias relacionadas ao pico de

popularidade de janeiro de 2008, sendo que a busca foi filtrada por ano, no caso 2007.

GO ( nge T[-e nd g hillary elinton, barack cbama Search Trends

Tip: Use commas to compare multiple search terms

Searches Websites

- Scale is based on the average worldwide traffic of barack obama in 2007. Learn more
- An improvement to our geographical assignment was applied retroactively from 1/1/2011. Learn more

hillary clinton 106 barack obama 1.00

Search Volume index Google Trands il _FY—LHHIE Clinton's Caucus Speech
New York Times - Jan 4 2008

4.00 More news results »

0 1 1 1 1 1 | 1 1 | 1 1

Apr 2007 Jul 2007 Oct 2007
I I I ! !

Rank by Ibarackobama -

Figura 1: Google Trends

’35

Os dados do Trends sdo atualizados a cada hora. A opgao “Hot Trends””(Figura 2) apresenta

a0 usuario os termos que tiveram picos de interesse no dia em que ele esta interessado. Ela apresenta

* http://www.google.com/trends/

® http://www.google.com/trends/hottrends
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também os posts em blogs, sites relacionados e noticias do dia que contém o termo que ajudam a
entender o motivo da onda de popularidade. A cada termo é dada uma classificacdo de calor e alguns
dados sobre 0 momento em que houve maior interesse no termo e onde as buscas ocorriam em maior

quantidade.
Google

Hot Searches a -

Tuesday, July 10, 2012

@ DirecTV

50,000+ Searchs in US
o Related searches: viacom

DirecTV-Viacom Dispute May Affect Access for 20 Million Customers  New York Times (blog

The dispute is the latest in a series of fighis over the fees distributors pay to programmers for bundles of channels, a mo...

Wanety DirecTV may yank Viacom nets
A standoff was brewing Tuesday as Viacom threatened to go dark on DirecTV at midnight while the two sides jockeved o...

Figura 2: Hot Trend

2.3.1.2 Yahoo! Buzz Index

Assim como o Google, o Yahoo! possui sua ferramenta de tendéncias que é definida como:
“a pontuagdo do assunto do Buzz é a porcentagem de usuarios do Yahoo! procurando por este termo
em um determinado dia, multiplicado por uma constante para tornar o namero mais facil de ler. Os
lideres semanais sdo 0s assuntos com maior media de pontuacdo de Buzz para uma determinada

semana” .

Segundo [39], 0 Buzz Index® é considerado menos nerd e interativo do que a ferramenta
Google Trends e apresenta um marcador estilo “mercado de agdes” dos assuntos que mais
impulsionaram e abalaram as pesquisas do dia. Ele € habilmente dividido em categorias, de modo
que o usuario pode acompanhar de maneira online a popularidade de atores, filmes ou programas de

TV, entre outros.

O Yahoo! Buzz Index editoria seus servicos atraves de um Blog e de RSS com suas
atualizagdes. Assim como 0 Google eles tentaram também regionalizar seus dados, com lista de buzz
canadenses e franceses. E desde que o Yahoo! abriu um pouco do seu contetido de buzz através do
RSS, alguns mashups interessantes estdo comecando a aparecer. A Figura 3 apresenta a interface

do Yahoo! Buzz.

® http://buzzlog.yahoo.com/overall/
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New User? Sign Up  Signin  Help Trending: Zsa Zsa Gabor &%) Yahoo! [ Mail EI @Ek @

YAHOOI!, BUzz LOG Web search

What the world is searching for...

Buzz Log | Owerall | Actors | Mowvies | Music | Sports | TV | Video Games

top overall searches what's the buzz?

A subjects buzz score is the
percentage of Yahoo! users

Leaders B~ Movers I+ Eik3] searching for that subject on a given
day, multiplied by a constant to make

Rank Prew. Subject (Days on Chart) Move  Score Rank Subject 1-Day Mowe the number easier to read.

1 - Facsbook (1) -1 7118 1 316 House Breakout!

o YouTube (1) 747 2g30 2 JFK Intem Breakout! For more detailed information, visit
3 Gisele Bundchen (1) -27 556 3 Obama Grandmother Breakout! ourFAQ.
4 Katharine McFhee (1) +452 512 4  Raspbemy Ketone Breakout!
5 Madonna (1) -7 487 §  Steven Van Zandt Breakout!

-3 - SuperBowl (1) -127 441 & Amazon Stores Breakout!
7 - sz Zss Gabor (1) +429 420 7 lsrael And Iran Breakout!
8 - IRS(1) +132 395 8 FRodec Drive Breakout!
-] - Nidd Minaj {1} +323 254 9  Dave Grohl Breakout!

10 - Christina Aguilera (1) +140 7 10  Katharine Isabelle Breakout!

" - Kelly Clarkson (1) +1132 298 11 Ben Bronfman Breakout!

12 - LeAnn Rimes (1) +285 295 12 Obama Mother Breakout!

13 - 818 House (1) +237 237 13 Amare Stoudemire Breakout!

14 - Super Bowl {1} +56 22z 14 Ahcee Flores Breakout!

15 - Stacy Keibler (1) +208 215 15 Maleelm X Tape Breakout!

16 - Debra Messing (1) +192 200 18  High Blood Fressure Cure Breakout!

17 - JFKIntemn (1) +181 181 17  Alberto Contador Breakout!

18 - Pinterest (1) -28 170 18 Zsa Zsa Gabor B84155%

19 - Pandora Radic (1) +11 180 18  Samsung Tablet 124558

20 - Twitter (1) -21 152 20 Randy Travis 11871%

Figura 3: Yahoo Buzz

2.3.1.3 Buzz Trends-Nielsen

Cada vez mais, as pessoas vém se afastando das midias tradicionais como a televiséo, radio e
jornais e se aproximando das midias sociais, criando e compartilhando seus préprios contetdos
através de sites como Youtube, Facebook, Blogs e Twitter. Mas para os proprietarios destas,
relativamente novas, midias existe um grande problema: Como fazer dinheiro a partir desta

popularidade?

O enigma para a midia social é que se vocé tentar comercializar o espaco gerado pelo usuério
ele perde o encanto para o usuario que quer estar no controle. Mas para empresas de pesquisa, ndo
existe enigma apenas um bom nicho a ser explorado. Uma empresa que vem trabalhando neste nicho
é a Nielsen BuzzMetrics’, que tém como objetivo medir o buzz nas midias sociais como os blogs e

foruns e depois empacotar estes dados para as empresas cliente.

" http://buzz-trends.com/tag/nielsen-ratings/
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As areas de marketing de empresas como a Toyota, Sony e Coca-cola utilizam o BuzzMetrics
para saber o que as pessoas em redes sociais estdo dizendo sobre suas marcas e produtos.
Conseguindo medir e nutrir este buzz, os marqueteiros esperam transformar o buzz positivo em

possiveis vendas.

A Figura 4 apresenta um exemplo de utilizacdo do BuzzMetrics.

English (United States) _v | Welcome, tbudin | Log off

e A
niclser My BuzzMetrics
"""" Home | Manage Users | Seftings | Support
L+
Hide Pane
£ X
Pre configured Widgets
CGM Type: Boa: CGM Segments: Blogs, CGM Segments:
~
[Rrss news J Date Range: Last 20 days
% Weather .ﬂ
Saved Reports Ligour Co
@ g Auto Internal =
= £ Client Todd
= Todd Test
Al Gore ~Blog:
Alpo Top Blogs

Jose Cuervo CGM Types
Liquor Brands
nnkia

Shared Reports

Le

@ & Auto Internal

@ g Client Todd

@ g% Demo Client

@ g Digital Imaging Demo
@ g External Demo 1

|

@ g External Demo 2
T VR, =

j%ﬁ,%;‘: Report

Alerts CGM Type: Blogs CGM Segments:
Date Range: Last 90 days CGM Type: Blogs CGM Segments:

:135 ket - Date Range: Last 60 days
B Auto inte .
@ &P Client Todd 40%
- Demo cient Auto Brand Sentiment
] > emo Clie 399 § ~
@ &° Digital Imaging Demo e " A ‘
@ g External Demo 1 24% ‘ \

Figura 4: BuzzMetrics

=

core
w

2.3.2 Agregadores de Noticias

Com a mudanca nos meios de comunicagdo, agregar noticias se tornou essencial em quase
todas as organizagdes que trabalham com noticias. Leitores encontram um crescente e abundante

volume e fontes de noticias.

Outros meios de comunicacéo profissionais estdo acelerando sua producédo. Seria interessante
aproveitar-se disto, as organizacGes olharem além de suas proprias redacbes e dar ao leitor um
resumo mais abrangente. A organizacdo que percebe isto se torna a “primeira parada” e a mais
frequente dos leitores. Adicionar a agregacao pode retornar informacdes com maior profundidade e
um publico maior para as noticias originais.
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Segundo [41], alguns itens tém que ser discutidos para se desenhar uma estratégia inteligente

de agregacdo e fazer do site um ponto central de informacdes:
e Agregacdo automatizada ou manual;
e Como dar “poder” aos usuarios;
e Escolher o que agregar;
e “Linkar” as noticias ou resumi-las;
e Como decidir entre multiplas fontes de noticias;
e Escolher a frequéncia de postagem dos itens agregados;
e Como dar “poder” as suas fontes de noticias.

H& uma grande variedade de aplicativos e servigos que permitem que o usuério adicione
apenas seus blogs favoritos e acompanhe seus feeds, mas existem alguns que, além disto, auxiliam o
usuario a descobrir noticias novas e interessantes. A seguir falaremos um pouco mais sobre alguns

deles.

2.3.2.1 Google News/ Reader

Google News® (Figura 5) e Reader® ainda sdo, provavelmente, os servicos de agregacdo de
noticias mais populares da web, quando se considera os dois juntos. Google Reader € um leitor
robusto de feeds e que permite que o usuario: adicione quantos feeds quiser, organiza-los e ler tudo
ou assuntos/feeds selecionados ou apenas o que o usuario ainda nao viu desde a Ultima atualizacdo. O
Google News é um servico de noticias que agrega milhares de blogs, jornais, agéncias de noticias e
revistas on-line e apresenta as tendéncias e os contetdos que sao mais interessantes ao Usuario quase

gue instantaneamente.

& http://news.google.com/

® www.google.com.br/reader/
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Google - I Fozer ogn

Noticias Edigéo Brasil +  Moderno ~ Q
Uttir Ultimas noticias » Personalizar o Google Noticias
= Deputados aprovam LDO sem alteragées A Munde
Brasil

Antes de iniciarem o periodo de recesso paramentar, 0s deputados limparam a pauta na Assembleia Legislativa. Votaram todas as mensagens do Executivo,
incl 2va da Lei de Diretrizes Orgamentaria (LDO) para o exercicio de 2013.
Congresso aprova texto final da LDO de 2013

Congresso aprova LDO sem previsdo de reajustes

Negdcios Negécios

CignciarTecnologia CiénciarTecnologia

Entretenimento Detalhes: Comisséo aprova LDO com beneficio & Petrobras Entretenimento
Esportes Ver todas as fantes 249 »
Satide ] Proposta feita a professores € o limite, diz ministro

Mais noticias princi O ministro da Educacgo, Aloizio Mercadante, afimou nesta terca (17) que "ndo hé margem fiscal para ir além" da proposta de aumento que o governo ofereceu aos
d joverno apresentou novo plano de carreira

professores federais em greve. Na semana passada, o g

: y o +
Agente da PF que investigou o caso Cachoeira é morto dentro de -
Vitima estava visitando sepultura e foi baleada duas vezes na cabeca. Autor de disparos levou carro da vitima, mas deixou carteira e arma do policial. Um agente da
Policia Federal foi assassinado com dois tiros na cabeca na tarde desta terga-eira (17) . .
ju

o das Nagdes Unidas (ONU) se retine hoje para votar cBes as autoridades sirias. O Mais populares

especial das Nagies Unidas para a Siria, Kofi Annan

DF: agente da PF & morto a tiros em

e celular deve ser alterada cemitsrio

assar por mudangas. A promessa foi feita pelo prefeito José Fortunati apos

Video Perdi meu amor na balada’ é
propaganda

P o ipa
Cachoeira pagava contas de secretarios de Perillo, diz relatorio da PF

L}
PN
W ONU pede apoio de China e Russia
" on: le Seguranca da
Ban Ki

O bicheiro Carlos Augusto Ramos, o Carlinhos Cachoeira, pagava contas de secretarios do govemador de Goids, Marconi Perillo (PSDB), segundo deniincia da
Policia Federal, com base em conversas telefonicas gravadas com autorizago judicial e divulgadas ..

Entre em sua conta do Google para ver o contetido personalizado do Google Noticias.

Bolsa/EUA: Wall Street fecha em alta

Figura 5: Google News

2.3.2.2 Newsola

A Internet estd sempre buscando novas maneiras de mostrar suas noticias. Sejam novas
maneiras de exibir os feeds do Google Noticias do usuério ou alguma forma inteiramente nova de
assinar os feeds RSS, hd sempre algo novo surgindo a cada dia. Alguns deles utilizam muitos
graficos, e outros se focam em acabar com o0s extras e construir uma forma simples. Newsola

combina a simplicidade com artificios visuais para fazer um leitor de noticias “diferente”.

Newsola divide seus feeds em seis categorias. O usuario pode ver noticias do Mundo,
Nacional, Showbiz, Esportes, Tecnologia e Financas. Ele possui uma tela com as manchetes,
codificadas através de cores por categoria para que 0 Usuario possa encontrar o que deseja. O usuario
também pode optar por mostrar assuntos de todas as categorias, ou somente as que acha interessante.
Os assuntos mais relevantes sdo exibidos em textos maiores, e as menos, com menores. Além dos
itens anteriores o usuario também pode escolher seu pais no menu superior. A Figura 6 apresenta a

interface do Newsola.[42]

Apesar de “diferente”, segundo uma pesquisa informal feita durante este trabalho, a maioria

dos usuérios ainda prefere formas que apresentam a noticia com mais imagens e menos texto.
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2.3.2.3 10x10

Segundo seu préprio site, 10x10 (10 por 10")* é uma exploragéo interativa das palavras e
imagens que definem o momento atual. O resultado estd em uma mudanca constante, por ser
atualizado de hora em hora, mas sempre dando uma nogdo do mundo. A cada hora, 10x10 recolhe as
100 palavras e imagens que foram mais importantes em uma escala global, e as apresentam na forma
de imagens, que servem para encapsular o dado momento no tempo. Ao longo de dias, meses e anos,
10x10 armazena estas informacdes feitas por hora que, servem para dar um panorama do desenrolar

das noticias.

A cada hora é apresentada uma tela composta por 100 quadros diferentes, cada uma das quais
contendo a imagem de um Unico momento no tempo. Ao clicar em um determinado quadro, o
usuario visualiza um pouco mais a fundo a histéria que esta por tras da imagem. Desta forma, o
usuario pode se aprofundar ou ter uma visdo macro das noticias e a compreensao de tanto as historias

individuais como a forma pelas quais eles se relacionam.

A Figura 7 apresenta a interface do 10x10.

10 http://tenbyten.org/10x10.html
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2.4 Conclusoes

A seguir apresentamos uma tabela comparativa entre as ferramentas citadas neste capitulo e o
modelo de ferramenta proposto neste trabalho (BlogMiner), sendo o que foi considerado interessante
enfatizado em lilds e 0 comum em salmon. Foram também divididas em subgrupos as com o foco em
Buzz e os Agregadores de Noticias.

Apds analisar as ferramentas citadas anteriormente podemos dizer que uma das principais
contribuicdes deste trabalho € apresentar em um s lugar varias das caracteristicas mais interessantes
presentes nas outras ferramentas, levando em consideracédo a dimensdo tempo e 0s assuntos em si (na
maioria das vezes as ferramentas sO trabalham com termos), além de ter bases matematicas mais

aprofundadas, aumentando indiretamente a confiabilidade dos dados.
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Capitulo 3 Revisao da Literatura

Apresentamos neste capitulo referéncias da literatura sobre os principais assuntos presentes
neste trabalho. Entre eles podemos destacar a recuperagédo da informacéo, que serve como base para
0 processo de modelagem que gera os tdpicos automaticamente (como o LDA), medidas de
similaridade entre os tépicos gerados, que visam determinar a relagdo entre topicos presentes em
periodos de tempo diferentes, com o objetivo de analisar se trata-se do mesmo topico com apenas
algumas variagdes; analisa-se também o grau de Collocation' entre termos que aparecem em um
certo periodo de tempo escolhido pelo usuario e o grau de covariancia entre topicos gerados; e
formas de coletar e armazenar documentos XML(dos posts de blog coletados) para a posterior

analise dos dados.

Por fim, temos a Anélise Formal de Conceitos (FCA) que auxilia ha compreensao de como 0s

assuntos variam ao longo do tempo, de acordo com os termos contidos nestes.

3.1 Recuperagao da Informagao (Rl)

Recuperacdo da Informacédo pode ter um leque variado de significados dependendo da area e
do contexto utilizado. [8] define RI como um artificio para encontrar documentos que satisfacam

certa necessidade de informacdo dentro de grandes colegdes.

Nos anos 1990, estudos mostraram que a maioria das pessoas preferia saber sobre
informacdes por outras pessoas ao invés de sistemas de recuperacdo de informacdo. Apesar de que,
nessa época, a maioria das pessoas também preferia usar agentes “humanos™ para reservar as suas

viagens, por exemplo.

No entanto, durante as Gltimas décadas, a elevada otimizacdo da area de Recuperacdo de
Informacédo tem levado os motores de busca da web para novos niveis de qualidade onde a maioria
das pessoas esta satisfeita a maior parte do tempo, e pesquisas na web se tornaram uma fonte padrao
e muitas vezes preferida para encontrar informacdo. Por exemplo, ja em 2004 estudos mostravam

que 92% dos usuarios diziam que a Internet era um bom lugar para obter informac@es todos os dias.

Para a surpresa de muitos, o campo de Recuperacdo da Informacdo deixou de ser uma
disciplina principalmente académica para ser o acesso a informacdo preferido pela maioria das

pessoas.

1 Quando dois termos aparecem com uma distancia reduzida entre eles, em um mesmo documento.
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Recuperacdo da Informacgdo ndo comecou com a web. Em resposta a dificuldades de prover
acesso a informac0es, este campo evoluiu para a criacdo de principios para a busca de vérias formas
de contetido. O dominio comegou com publicac@es cientificas e registros de bibliotecas, mas logo se
espalhou para outras formas de contetdo, especialmente os dos profissionais da informagéo, tais
como jornalistas, advogados e médicos. Grande parte da pesquisa cientifica sobre recuperacdo da
informacéo tem ocorrido nestes contextos, e muito dela também trabalha com o acesso a informacdes

ndo estruturadas em varios dominios empresariais € governamentais.

Grandes inovacdes cientificas, avancos da engenharia e o grande declinio do preco do
hardware de computador, por exemplo, conspiraram para termos 0Ss  grandes
motores de busca atuais, que séo capazes de fornecer resultados de alta qualidade dentro de tempos
de resposta de milissegundos para centenas de milhdes de buscas por dia em bilhdes
de paginas da web. [7]

O nosso trabalho esta em grande parte relacionado com a recuperagdo de documentos e com
as informacdes que podem ser obtidas indiretamente destes. Com isso, a Recuperacéo da Informacéo
assume um papel de suma relevancia, pois ela serve como base para a descoberta de topicos
presentes no Corpus.

3.2 Medidas de Similaridade

Similaridade ¢ um conceito fundamental e amplamente utilizado. Muitos métodos de
similaridades tém sido propostos, tais como o coeficiente de Dice [11 apud 21], coeficiente por
cosseno [11 apud 21], baseados em medicGes de distancia [11 apud 22], modelo de recurso de

contraste [11 apud 23], entre outros.

Esse conceito fundamental pode ser definido como a semelhanca entre A e B, quanto mais
coisas comuns eles compartilham mais parecidos eles sdo. Assim como também podemos dizer que a
Similaridade esta relacionada com as diferencas entre eles, quanto mais diferencas eles tém menos
parecidos eles sdo. A semelhanca méaxima entre A e B é alcancada quando estes sdo idénticos, ndo

importando quantas coisas comuns eles compartilham. [11]

3.2.1 Correlacao

A informacéo na Blogosfera é altamente dindmica por natureza. Ao longo da evolucgdo dos
topicos, palavras-chave tendem a se alinhar para formar historias, e quando 0s topicos recuam, esses
agrupamentos de palavras-chave tendem a se dissolver. Esta formacao e dissolucdo de aglomerados

de palavras-chave é capturada por este trabalho sob a forma de correlagdes. Tais palavras-chave
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podem ser utilizadas para auxiliar na compreensdo do contexto em que o termo buscado apareceu

durante o periodo de tempo selecionado pelo usuario.

A grosso modo, as palavras-chave citadas acima séo as que coocorrem mais frequentemente
com os termos buscados. Correlacdes ndo sdo estaticas, elas podem, e geralmente variam de acordo
com o intervalo temporal especificado na consulta. Essas correlagdes podem ser utilizadas para

entender melhor a razéo de Bursts, “estouros”, de alguns termos. [10]

CorrelacGes podem ser selecionadas pela frequéncia, pela média e variancia da distancia entre
a palavra foco e a correlacionada, por testes de hipdteses, etc. Aqui optamos por trabalhar com
técnicas que auxiliem na busca pelos melhores resultados, assuntos ou termos que pertencem a um

mesmo evento, dentro de um periodo de tempo pré-determinado pelo usuério.

Certamente 0 modo mais simples de encontrar correlagdes em uma colecdo de documentos é
contando. Se duas palavras ocorrem muito juntas, entdo isso é evidéncia que elas possuem uma

funcéo especial que nédo é explicada simplesmente pela funcdo que resulta da combinacgéo entre elas.

Mas somente isto ndo é suficiente para 0 nosso caso, dado que s6 com essa informacao
podem surgir muitos falsos positivos, pois estamos em busca de termos que se relacionam durante
um intervalo de tempo dentro de um contexto especifico e ndo palavras compostas, por exemplo.
Logo, analisar a distancia média entre certos termos dentro do corpus (dos termos que aparecem
dentro da faixa de frequéncia desejada e de outros que aparecem dentro dos mesmos documentos) se
torna bastante interessante e necessario para enriquecer nossos resultados, assim como a

probabilidade condicional entre eles.

Em nosso trabalho queremos descobrir quando duas palavras coocorrem bem mais que nao
sO pelo acaso, 0 que no nosso caso determina termos que sdo relacionados. Avaliar se algo é ou ndo
um acontecimento ao acaso é um problema classico em estatistica. E geralmente expresso em termos
de Hipdteses. Nos utilizamos uma hipotese nula HO que ndo ha associacdo entre as palavras para
além de ocorréncias ao acaso, calculamos a probabilidade p de que o evento poderia ocorrer se HO
fosse verdade, e depois rejeitar HO se p for muito baixo (normalmente é abaixo de um nivel de

significancia de p <0.05, 0.01, 0.005, ou 0.001) e manter HO enquanto for possivel de outra forma™.

2 Significancia a um nivel de 0.05 é a evidéncia mais fraca que é normalmente aceita na

ciéncias experimentais.
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E importante notar que este é um modo de anéalise de dados, onde olhamos
para duas coisas ao mesmo tempo. Como antes, nds estamos procurando por padrdes particulares nos
dados. Mas estamos também levando em conta a quantidade de dados que nos ja vimos. Mesmo que
exista um padrdo notavel, iremos descontar isso se ndo vimos dados suficientes para ter certeza de

que ndo poderia ser devido ao acaso.

Para aplicarmos a metodologia do teste de hipdteses, primeiro precisamos formular uma
hipo6tese nula que diz o que deve ser verdade, se duas palavras ndo formam uma colocacdo. Para tal
uma combinacdo livre de duas palavras, vamos supor que cada uma das palavras wl e w2 sdo
geradas de forma completamente independente da outra, e assim a chance de aparecem juntas € dada

simplesmente por:
P(wiwy) = P(wq)P(w>)

Segundo o modelo, a probabilidade de coocorréncia é o produto das probabilidades das

palavras individualmente.

3.2.2 Similaridade por Cosseno

Segundo [13], dado um conjunto grande de itens (objetos) e dados de observacdo sobre a
coocorréncia destes itens, a analise de associacdo estd preocupada com a identificacdo de
subconjuntos que sejam fortemente relacionados. A analise associativa tornou-se um dos problemas
centrais no campo da mineracdo de dados e desempenha um papel importante em muitos outros
dominios de aplicacdo. Por exemplo, a andlise de associacdo pode encontrar padrfes que sdo Uteis
para promocao de vendas, gestdo de prateleira, e gerenciamento de inventério.

Embora varios métodos escalaveis tém sido desenvolvidos para minerar padrdes frequentes
em analises de associacdo, o framework tradicional de apoio e confianca tem mostrado as suas

limitagOes em descobrir relacionamentos interessantes.

Para enfrentar este desafio critico, correlagfes estatisticas ou medidas de similaridade tém
sido exploradas para a mineragdo de padrdes associativos, como ¥2, e a similaridade do cosseno.
Entretanto, a maior parte destas medidas € utilizada apenas para pés-avaliagdo por ndo serem

“amigaveis” computacionalmente.

A Similaridade por Cosseno mantém simetria, desigualdade triangular, invariancia-nula [13
apud 24], e propriedades de suporte cruzado [13 apud 25]. Além disso, este estilo de similaridade é

muito simples e tem um significado real, isto €, que mede a diferenca de angulo de dois vetores. Isto
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faz com que a semelhanca de coseno seja particularmente Gtil para medir a proximidade em um

espaco altamente dimensional.

O cosseno é nulo-invariante e, portanto, € uma boa medida para minerar relacionamentos

interessantes em bases de dados transacionais.

A Similaridade por Cosseno € a medida de similaridade entre dois vetores de n dimensdes.
Cada objeto é representado por um vetor e 0 cosseno da medida do angulo entre eles representa o
grau de similaridade. O valor da Similaridade por Cosseno, para vetores ndo negativos, sempre varia

de [0,1], onde 1 indica uma combinacdo perfeita dos dois vetores (idénticos) e 0 o completo oposto.

1

) = "
cos(6) = Tl

Neste trabalho utilizamos esse tipo de medida de similaridade para medir a similaridade entre
dois topicos de fluxos de textos diferentes para verificar o qudo sdo semelhantes. Dentro de um
limite pré-definido, que sera mais bem explicado em capitulos posteriores, eles podem ser
considerados sobre 0 mesmo assunto. Medimos a similaridade entre os vetores de probabilidades
(probabilidade de um determinado conjunto de termos, os mesmos para 0s dois vetores estarem

naquele tdpico) dos topicos presentes em certo periodo de tempo e do anterior a ele, por exemplo.

3.3 RSS

RSS (Really Simple Syndication, ou Rich Site Summary ou RDF Site Summary) é uma
sintaxe que pertence a Web 2.0 para agregar conteddo. Usuérios podem usar o RSS para serem
alertados de noticias relevantes, posts novos de blogs, podcasts, e etc. Pelo fato de RSS enviar
"feeds" para um site agregador (por exemplo, o Google Reader), o usuario ndo precisa ser
bombardeado com e-mails, e podendo limitar o periodo de tempo para alertas (por exemplo, as

ultimas duas semanas). [14]

Os documentos resultantes da agregacdo do conteudo podem conter tanto um resumo como o
contetdo completo. Eles apresentam também informacgdes sobre a data de publicacdo e do emissor

do conteudo.

Os feeds sdo escritos em XML, sendo que atualmente existem trés especificagdes importantes

para a criacdo desses arquivos:
e RSS1.0;
e RSS2.0:;
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e Atom.
Sendo que o formato RSS 2.0 é o mais utilizado atualmente.

RSS é muito utilizado pelos blogueiros, com ele um usuario pode assinar certos blogs ou
palavras-chave e depois receber todos os itens relevantes em um Unico lugar. O usuério pode utilizar
apenas 0 RSS ou outros agregadores, para compartilhar as Ultimas manchetes ou os textos completos

sem precisar monitorar periodicamente atualizagdes.

NOs coletamos durante um ano, RSS de blogs em inglés para um dos experimentos.
Escolhemos trabalhar com eles por gerarem feeds em XML com contetdo bastante estruturado e sem
muito “lixo” como ¢ o caso de quando coletamos informagdes sobre sites comuns através de
crawlers, 0 que nos ajuda a ganhar tempo e precisdo ao realizarmos a Extracdo, Transformacao e

Carregamento dos dados para o banco de dados relacional.

3.3.1 YQL

YQL (Yahoo! Query Language) € uma linguagem estilo MySQL para uma APl Yahoo! que
trata todas as formas de dados on-line como tabelas. Os programadores podem acessar ¢ “misturar”
dados a partir de praticamente qualquer Web Service, feed RSS, HTML, ou mesmo XML estatico e

planilhas.

Utilizamos YQL para unir em um s6 documento feeds de diversas fontes em um mesmo

periodo de tempo, assim como so6 transpassando para eles os itens de interesse contidos no RSS.

3.4 Agregadores de Conteudo

Segundo citacdo em [43], “A agregacdo de contelddo (content syndication) pode ser definida
como uma forma de localizagdo controlada de um mesmo conteddo em madltiplos destinos na
internet. Geralmente, ela se refere a disponibilizacdo de feeds web de uma determinada pégina com o
objetivo de fornecer a outras pessoas um resumo ou atualizacdo do conteudo desses sites (por

exemplo, as dltimas noticias de um jornal web”.

RSSs podem conter tanto um resumo como o contetdo completo de um documento.
Diferentemente das paginas HTML, que apresentam seu conteldo em qualquer navegador web, o
conteudo dos feeds sdo apresentados apenas através dos chamados agregadores. Um dos agregadores

de contetido mais populares é o Google Reader*®, mas existem muitos outros utilizados.

3 www.google.com.br/reader
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Eles servem como um ponto central em que o usuario pode visitar para saber as ultimas
informagdes sobre blogs de seu interesse e, por conseguinte areas que o interessa, como por exemplo,

Humor ou Tecnologia.

3.5 Modelagem Probabilistica de Topicos

Segundo [1], a modelagem de topicos probabilistica € uma abordagem relativamente nova
que estd sendo aplicada com sucesso na exploracdo e previsao de estruturas subjacentes em dados
discretos, como textos, por exemplo. Um modelo de topico, como a indexacdo semantica latente
probabilistica (PLSI) proposta por [26 apud 1], € um modelo estatistico gerador que relaciona

documentos e palavras através de variaveis latentes que representam os topicos [27 apud 1].

Ao considerar um documento como uma mistura de temas, o modelo é capaz de gerar as
palavras em um documento, dado o pequeno conjunto de variaveis latentes (ou assuntos). Este
processo de inversdo, isto é, encaixando o modelo gerador para os dados observados (palavras em
documentos), corresponde a inferir as varidveis latentes e, portanto, aprender as distribuicdes de

topicos subjacentes.

A seguir, abordamos o modelo gerador de tdpicos escolhido para este trabalho: LDA. Este
modelo foi escolhido, dentre os varios modelos existentes, por ser altamente modular e, por isso,

facilmente estendido.

3.5.1 LDA(Latent Dirichlet Allocation)

LDA é uma forma de encontrar topicos automaticamente na colecdo desejada. Ele representa
documentos como misturas de topicos-conjuntos de palavras com probabilidades especificas.

Assume-se que 0s documentos sdo produzidos da seguinte maneira:
Quando se escreve cada documento:

e Decide-se 0 numero de palavras N que o documento tera, de acordo com a distribuicdo de

Poisson;

e Escolhe-se uma mistura de topicos para o documento (de acordo com uma distribui¢do de
Dirichlet sobre um conjunto pré-determinado de topicos K). Por exemplo, supondo que temos

dois topicos, podemos dizer o documento consiste de 1/3 do topico 1 e 2/3 do topico 2;

e (Gera-se cada palavra w; no documento:
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o Primeiro escolhendo um tépico (de acordo com a distribuicdo multinomial que foi
gerada acima, por exemplo, podemos escolher o tema 1 com 1/3 de probabilidade e o
tema 2 com probabilidade 2/3);

o Usando o tdpico para gerar a propria palavra (de acordo com a distribuicdo
multinomial do tépico). Por exemplo, se foi selecionado o tema 1, podemos gerar a
palavra "x" com probabilidade de 30%, "y" com probabilidade de 15%, e assim por
diante;

Assumindo este modelo gerador para uma colecdo de documentos, LDA entdo tenta voltar
atras dos documentos para encontrar um conjunto de topicos que sdo provaveis de ter gerado a

colecdo.

3.5.1.1 Aprendizagem

Suponha um conjunto de documentos. Escolhe-se um ndmero fixo de topicos K para serem
descobertos, e opta-se por LDA para aprender a representacdo por topicos de cada documento e as
palavras associadas a estes. Mas como se faz isso? A forma utilizada neste trabalho (conhecida como

amostragem de Gibbs colapsado™®) é a seguinte:
e Atribua aleatoriamente a cada palavra de cada documento um dos K topicos;

e Observe que esta atribuicao aleatéria ja lhe fornece ambas as representacdes: dos topicos de
todos os documentos e das distribuices de palavras de todos os tdpicos (embora ndo muito

boas);
e Entdo, para aperfeicoa-los, para cada documento d :
o Passe por cada palavra w em d:

= E para cada topico t, calcule duas coisas: 1) p (topico t | documento d) = a
propor¢do de palavras no documento d que estdo atribuidas atualmente ao
topico t, e 2) p(palavra w | topico t) = proporcéao de atribuicbes para o topico t
em relacdo a todos os documentos em que aparece esta palavra w. Reatribuir
W a um novo tépico, onde escolhemos um tdpico t com probabilidade p
(topico t | documento d) * p (palavra w | topico t) (de acordo com nosso

modelo gerador, isto é, essencialmente, a probabilidade de que o tdpico t

1 Collapsed Gibbs Sampler é um método estatistico bastante utilizado nesta area
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gerou a palavra w, por isso faz sentido calcular um novo modelo do atual

topico da palavra com essa probabilidade).

e Depois de repetir o passo anterior um numero grande de vezes, finalmente chega-se a um
estado mais ou menos estavel, onde suas atribui¢fes sdo muito boas. Assim, utilizar estas
atribuicGes para estimar as misturas de topicos de cada documento (contando a propor¢éo de
palavras atribuidas a cada topico dentro desse documento) e as palavras associadas a cada

topico (contando a proporcao de palavras atribuidas a cada topico global).

A Figura 8 apresenta uma representacdo grafica do LDA.
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Figura 8: Representacéo gréfica do LDA

3.6 Anadlise Formal de Conceitos (FCA)

Segundo [20], FCA é um método bastante utilizado para a analise de dados, deriva relacGes
implicitas entre objetos descritos por meio de um conjunto de atributos, por um lado e esses
atributos, por outro. Os dados sdo estruturados em unidades que sdo abstracdes formais de conceitos
do pensamento humano, permitindo a interpretacdo significativamente compreensivel (Ganter &
Wille, 1999). Assim, FCA pode ser visto como uma técnica de agrupamento conceitual assim como
também proporciona descri¢Bes intensionais para 0s conceitos abstratos ou unidades de dados que

produz. A nocao central paraa FCA é a de um contexto formal.

[19]Considera a Anélise Formal de Conceitos um ramo da teoria matematica reticulada que
fornece meios para identificar grupos significativos de objetos que compartilham atributos comuns,
assim como fornece um modelo tedrico para analisar as hierarquias desses agrupamentos. [19 apud
28]

O principal objetivo do FCA é definir um conceito como uma unidade de duas partes:
extensdo e intensdo. Extensdo de um conceito abrange todos o0s objetos que pertencem
ao conceito, enquanto a intencdo compreende todos atributos compartilhados por todos os objetos

sob consideragéo.
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A fim de aplicar FCA, é necessario o contexto formal ou a tabela de incidéncia dos objetos e
de seus respectivos atributos. O contexto formal consiste de um conjunto de objetos
O, um conjunto de atributos A, e uma relacdo binaria R € S x A entre objetos e atributos, indicando
que atributos cada objeto possui. Formalmente, pode ser definida como C = (A,S,R) . A partir do
contexto formal, FCA gera um conjunto de conceitos, onde cada conceito é uma colegdo maxima de
objetos que possuem atributos comuns. Mais formalmente, um conceito é um par de conjuntos (X,

Y) de tal forma que:
X={oeO|VvaE€ Y:(0,a) ER}
Y={a€A|VoeE X:(0,a) ER}, onde

X ¢é considerado como sendo a extensdo do conceito e Y é intencdo do conceito. Este conjunto de
conceitos € chamado uma ordem parcial completa, onde alguns conceitos sdo super ou subconceitos

em relagdo aos outros. O conjunto de todos 0s conceitos constitui um conceito reticulado. [19]
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Capitulo 4 Trabalhos Relacionados

Nesta secdo descrevemos trabalhos estreitamente relacionados a esta pesquisa, com o foco
mais académico do que os citados anteriormente. Entre eles podemos citar os que utilizam LDA e
trabalham com a dimensdo tempo e topicos correlacionados, fatores muito relevantes para este
trabalho; o Blogscope’®, uma ferramenta académica de analise de keywords vindas de milhares de
blogs coletados, que serviu como ideia para algumas anélises sobre os dados coletados e como um
apoio no algoritmo de deteccdo de Bursts; e o Grapevinel6, pertencente ao mesmo grupo do
Blogscope, que permite descobrir historias interessantes, dentre os assuntos mais discutidos na
blogosfera ou durante intervalos de tempo.Por fim, falamos de trabalhos que também utilizaram
Anélise Formal de Conceito(FCA).

4.1 Latent Dirichlet Allocation (LDA)

O modelo LDA, foi introduzido pela primeira vez por [29 apud 2], e é considerado um
modelo probabilistico gerador que pode ser utilizado para estimar observagdes multinomiais por
aprendizado ndo supervisionado. A intuicdo por trds do LDA é encontrar a estrutura latente de
"topicos" ou "conceitos" em um corpus de texto. [30 apud 2] mostrou empiricamente que a
coocorréncia (tanto direta quanto indireta) de termos em documentos de texto pode ser usada para

recuperar esta estrutura latente de topicos. [2]

4.1.1 Dimensao Tempo

O artigo [15] fala de como tdpicos evoluem ao longo do tempo em grandes colecdes de
documentos, o que auxiliou no desenvolvimento da ideia de agregar a ferramenta desenvolvida neste
trabalho, um modelo gréfico que mostre a dindmica dos tépicos- como um assunto se torna
outro/outros com o passar do tempo, quando ele tem picos de popularidade ,etc. A Figura 1, retirada

do artigo citado acima, mostra um exemplo de evolucao de topico ao longo de varias décadas.

15 O site http://www.blogscope.net/ foi descontinuado ao longo do desenvolvimento deste trabalho

18 O site http://www.onthegrapevine.ca/ também foi descontinuado

30


file:///C:/Users/blogscope/BleiLafferty2006a.pdf

1881 | 1890 1900 1910 1920 1930 1940 1950 1960 | 1970 1980 1990 2000
Tarce mation magnel farce alom ray anargy anergy racliat alection alectron alectran alale
energy force electric mag nel theory measure measure radiat energy anengy ene gy alam anengy
mation magnet measure theory electron energy electron ray electmon abm parlicle energy electron
difler anergy farce alectric anergy theary light alectron measure measure Tk alructur magnet
light = meazure -= theory [ alom e measure = light = alom | measure = ray w radial [-= radial e feld w  field

measure differ sy slem syElem ray wave particle alom aom Teld maclel mack:| alom
magnel direct mation Measure electr racliat réy particle fielel rany atam slate Y Eem
direct line line: line line: atom radliat wo two madel two wo Two
matler result point energy force eleclic point light parlicle parlicle ray mag net quanium
resull light differ body value value theory absompl observe magnel measure ray phyzic

Figura 9: As dez principais palavras da distribuicao posterior inferida ao longo de dez anos [15]

Um ponto negativo em relacdo a esse trabalho foi que ndo foi citado explicitamente como
sabiam que todos estes grupos se tratavam necessariamente do mesmo tdépico, simplesmente

afirmava-se isso.

4.1.2 Topicos Correlacionados

Modelos de Toépicos tais como o LDA, podem ser muito Uteis, utilizando-os como
ferramentas de andlise estatistica de cole¢fes de documentos e outros dados discretos. O modelo
LDA assume que as palavras em cada documento surgem a partir de uma mistura de topicos, sendo
cada um dos quais uma distribuicdo ao longo do vocabulario. Uma limitagdo desse modelo é a
incapacidade de modelar correlacdes entre topicos, conforme citado no Capitulo 1. Esta limitacao
deriva do uso da distribuicdo Dirichlet para modelar a variabilidade entre as propor¢oes de topicos.
Em [4], desenvolve-se um modelo de tépicos correlacionados (CTM) onde as proporgdes dos topicos
apresentam correlacdes através da distribuicdo Normal.

O artigo [4] serviu como uma ideia base para o calculo de similaridade entre tdépicos
relacionados. A partir dele surgiu a ideia de se criar um modelo grafico mostrando esta relacéo entre
topicos, através da covariancia entre eles. O algoritmo em si deste artigo ndo foi utilizado. Usa-se em
[4] Distancia de Hellinger que em nosso caso, apos testes, ndo se mostrou muito interessante, por

isso optamos pela Similaridade do Cosseno, que apresentou textos de fato similares.

4.1.3 Modelos de Topicos

Segundo [18], cientistas precisam de novas ferramentas para explorar e navegar por grandes
colecOes de literatura académica. Gragas a organiza¢fes como a JSTOR, que digitalizam e indexam
arquivos fisicos originais de muitas revistas, os cientistas modernos podem fazer buscas por
bibliotecas digitais que abrangem centenas de anos. Um cientista, ao se confrontar com 0 acesso a
milhdes de artigos de sua area, pode ndo ficar satisfeito com pesquisas simples. Usar tais cole¢des
efetivamente requer uma interagdo com elas de uma forma mais estruturada: encontrar artigos

semelhantes aos de interesse, e explorar a colecdo atraves dos temas subjacentes presentes nela.
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Para desenvolver as ferramentas necessarias para explorar e navegar pelas modernas
bibliotecas digitais, precisa-se de métodos automatizados de organizacdo, gerenciamento e entrega
de seus contetdos.

Em [18] descreve-se modelos de tdpicos para descobrir a estrutura semantica subjacente de
uma colecdo de documentos com base em uma analise Bayesiana hierarquica. Modelos de topicos
foram aplicados a vérios tipos de documentos, incluindo e-mail, papers, e Journals. Ao descobrir
padrdes de uso de palavras e documentos conectados que apresentam padrdes semelhantes, modelos
de topicos surgiram como uma nova e poderosa técnica para encontrar estruturas interessantes em
uma colecdo ndo estruturada.

A ferramenta®® apresentada por [18] permite organizar automaticamente arquivos eletrdnicos
para facilitar a navegacdo e analise eficiente. Tendo como exemplo o arquivo do JSTOR sobre a
revista Science. Este exemplo pode ser visto na Figura 20.

A ferramenta citada acima serviu de ideia para possiveis analises a serem feitas sobre 0s
assuntos encontrados através do uso do LDA.

WORDS RELATED TOPICS RELATED DOCUMENTS

university university two research usa analysis "Quantum-Well States as Fabry-Perot Modes in a Thin-Film Electron

. : . . Interferometer” (199%)
two structure smith zeolite new university

) ) ) “Conversion of Ectoderm to Mesoderm by Cytoplasmic Extrusion in
research university four new proposed single .
Leech Embryos” (1991)

usa
“Proteases in Escherichia Coli” (1993)
analysis
“NIH’s Strategic Planning Rorschach Blot™ (1992)
system . X . .
Playing Ball With Laser-Cooled Atoms” (1993)
structure " "
[Images and Analysis from Mars Pathfinder Mission]" (1997)
department . ) ) o i
Cancer, Catenins, and Cuticle Pattern: A Complex Connection” {19%:
states
“Faster is Better” (1998}

case
"Noblesse Oblige" (1994)
laborato
"y “Quick Work Draws Scientific Praise, Colleagues’ Complaints™ (1996)

Figura 10: Modelo navegavel estimado a partir da revista “Science”

4.2 Blogscope

BlogScope, € um sistema académico que foi desenvolvido pela Universidade de Toronto no
Canada com o objetivo de gerar analises sobre a Blogosfera, mas que atualmente foi descontinuado e
se tornou um novo produto comercial. Seu foco principal era extrair dados que auxiliassem na
analise e descoberta de informacdes de forma interativa. A ferramenta BlogScope rastreava cerca de

nove milhdes de blogs, indexando mais de 65 milhdes de posts em seu banco de dados. Entre suas

19 http://www.cs.cmu.edu/~lemur/science/

32



caracteristicas estavam a detec¢do de Bursts de palavras-chave, identificacdo de palavras-chave
correlatas, navegacdo espacial pelos posts dos Blogs, apoio para a deteccdo de palavras-chave

“quentes” ao longo do eixo temporal, etc.[5]

O Blogscope, que esteve em funcionamento por quase todo o tempo de pesquisa para este
trabalho, auxiliou na criacdo da nossa ferramenta através de ideias para a criacdo de nossos modelos
graficos relacionados a termos, do algoritmo para o calculo de “bursts” e de nocdes do seriam os
termos realmente “quentes”. Toda a andlise feita no Blogsscope € relacionada aos termos presentes
nos documentos e nunca aos assuntos em si.A Figura 5 apresenta como era a tela inicial do

Blogscope.

4.2.1 Dimensao Tempo
Segundo [6], a analise de posts de blogs ainda € um ramo da area de Recuperacdo da
Informacéo pouco explorado quando se leva em conta a forte dimensdo temporal presente neles. Em

geral, so se leva em conta as Tags presentes nestes posts.

4.2.2 Deteccédo de Bursts

O BlogScope inteligentemente identifica e indica possiveis eventos interessantes presentes na
curva de popularidade,eventos os quais referenciados como “bursts”. O conceito de “burst” utilizado
por essa ferramenta é relacionada ao conceito de popularidade inesperada de uma palavra-chave

dentro de uma janela temporal.

“Bursts” desempenham um papel central na analise e navegacdo pelos blogs utilizando o
BlogScope , pois eles identificam intervalos temporais para se focar e detalhar, refinando a busca.
Eles podem ser classificados em dois tipos principais: antecipados e imprevistos. A popularidade
para “bursts” antecipados aumenta de forma constante, atinge um maximo e depois recua da mesma
maneira. Um langamento de um filme ou a Copa do Mundo se enquadra nesta categoria. Ao
contrario de “bursts” antecipados, a popularidade de “bursts” imprevistos aumenta inesperadamente.

O furacdo Katrina ou a morte de Abu Musab al-Zargawi se enquadra nesta categoria. [6]
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Figura 11: Tela inicial da ferramenta BlogScope [17]

Os trabalhos que referenciam o projeto BlogScope colaboraram para uma maior clareza sobre
tipos de andlises interessantes a serem feitas nos posts dos blogs, apesar de serem feitas a partir de
termos somente e ndo assuntos. Em nosso caso apesar de também analisarmos termos, temos um
foco principal mais abrangente incluindo também as anélises sobre as historias presentes nesse nicho

de documentos.

4.3 Grapevine

Segundo [16], o objetivo o qual o site Grapevine se propde é minerar informagdes e fornecer
“insights”, capturando tendéncias populares a medida que elas surgem. Por exemplo, ele permite aos
usuarios descobrirem assuntos interessantes que estdo sendo muito falados na blogosfera ou
descobrirem assuntos que sao/foram de interesse para um grupo demogréafico especifico, e / ou

durante um intervalo de tempo especifico.
Algumas das funcionalidades que o Grapevine possui sdo:

e Descobrir assuntos e termos de interesse popular (figura 6, itens 2-4);
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Apresentar blogs relacionados, noticias, videos, etc. (figura 6, item 8);
e Identificar o impacto de certas historias em diferentes grupos demograficos (figura 6, item 1);

e Entender a evolug¢ao temporal das historias desejadas, através da ferramenta de “tendéncias

de popularidade”;
e Navegar entre historias relacionadas, através da “nuvem de entidades” (figura 6, item 7);
e Inspecionar o impacto de um topico particular ou um tipo de topico (figura 6, item 5-6);

A ferramenta académica Grapevine foi desenvolvida pelo mesmo grupo de pesquisadores do
Blogscope, citado anteriormente. Ela serviu também como uma ideia base para as analises feitas por
esta dissertacdo, ndo levando em conta seus algoritmos, pois pouco contetdo foi achado sobre como
foi desenvolvida esta ferramenta. O site Grapevine ndo estava mais sendo atualizado durante o
desenvolvimento desta dissertagdo, mas para periodos mais antigos podia-se ver a maioria das
funcionalidades.

Outra coisa que foi bastante interessante para 0 nosso projeto citada em [16], foi como nos
dias de hoje em que se leva muito em conta as midias sociais, & importante saber sobre o que as
pessoas estdo falando nestes meios. Além de saber 0 que as pessoas estdo falando é muito valido
saber dentre as historias faladas, quais sdo mais interessantes discutidas, e quais sdo 0s textos que

ajudaram a monta-las.

Uma diferenca marcante entre os dois trabalhos citados é que o BlogScope é mais focado em
andlises de palavras-chave em contrapartida ao Grapevine que faz analises em um nivel conceitual
mais alto, focado em entidades e eventos do mundo real. J& em relacdo ao nosso trabalho, levamos
em conta para gerar 0S assuntos presentes nos documentos os textos como um todo e ndo sé

entidades, o que enriquece as historias.
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Figura 12: Tela inicial da ferramenta Grapevine [16]

4.4 Observatodrio da web

Este projeto brasileiro foi desenvolvido com o objetivo de monitorar, em tempo real, fatos
importantes, eventos e entidades nas varias midias e pelos varios usuarios da Web. Auxilia na
criacdo de panoramas de assuntos relevantes sob o ponto de vista das informacdes e das opinides que

circulavam na Web e nas redes sociais online, incluindo jornais, revistas, portais e o Twitter.
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A partir da identificacdo de entidades nos textos coletados, a ferramenta possibilita gerar

produtos de analise e visualizagdo. Um exemplo de um destes produtos é apresentado na Figura 13.
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¥

=45 segundos (recomendado para metaforas visuais) ¥

Figura 13 Observatdrio da web

Antes da extracdo propriamente dita, segundo[48], esta ferramenta executa um pré-
processamento dos textos coletados, incluindo a padronizacdo da codificagdo dos caracteres, a
eliminacdo de cddigo HTML, cabecalhos e andncios de paginas coletadas através de feeds, e

métodos tradicionais de pré-processamento de textos: remocéo de stop words®® e stemming?".

A identificacdo de entidades presentes nos textos é feita através de uma ferramenta que utiliza
técnicas de processamento de linguagem natural para identificar referéncias a entidades (pessoas,

organizagOes, locais, etc.) em texto livre. Apos a fase de identificacdo, segue-se uma fase de

20 palavras de pouco valor informacional como artigos, preposicdes € conjungdes
2! consiste na extragdo dos radicais das palavras do texto
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desambiguacdo de entidades. Para isso, um meétodo de classificacdo foi utilizado para aprender a

associar entidades a determinados contextos.

45 FCA
Existe uma bibliografia online sobre 0 FCA? que contém links para bibliografias mantidas

pelos grupos de pesquisa da area e conferéncias.

Em [33] é detalhado o que € a Analise de Conceitos Formais e apresentados alguns exemplos
de utilizacdo, que foram bastante interessantes para se ter uma nog¢do melhor da area, assim como
areas em que ele pode ser utilizado com os trabalhos relacionados existentes. Duas areas bastante
interessantes para este trabalho foram a de Recuperagdo da Informacéo e a de usar o FCA como uma
ferramenta de representacédo e descoberta de conhecimento. As figuras 18 e 19 apresentam exemplos
citados em [33].

. Y
.cal‘t0011| real tortmse‘ dog | cat |111a11n11aL

p

(Garfield >< >< ><
Snoopy >< >< ><
Socks ><
Greyfriar’s Bobby ><

\_Hamet Ji >< )

~

Figura 14: Um contexto formal de ""animais famosos'* [33]

[34] apresenta uma técnica semiautomatica que reconstréi 0 mapeamento das features que
sdo acionadas pelo usuario e exibe um comportamento observavel, como um mapa mental facilitando

0s usuarios a compreender 0 que o sistema em que ele esta trabalhando possui.

[35] apresenta um survey sobre trabalhos que utilizam Analise de Conceitos Formais em
engenharia de software. A figura 20 apresenta um exemplo de utilizagdo na area de Engenharia de
Software.

4.5 Conclusao

2 http://www.fcahome.org.uk/fca.html
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A seguir apresentamos uma tabela comparativa entre os trabalhos e areas relacionados e a

ferramenta proposta. Tendo estes trabalhos, um cunho mais académico do que os apresentados no

Capitulo 2.
Metodologias Ferramentas
LDA FCA | BlogScope | Grapevine | BlogMiner
Dimenséo temporal X X X X
Assuntos X X
relacionados
Deteccao de bursts X X
Foco em blogs X X
Agregam noticias X X
Explora o lado visual X X X X
Forma inovadora de X
ver as noticias
Filtra X X
geograficamente
Confiabilidade  das | x X X X X
informacdes
Descoberta de | x X
assuntos populares
Descoberta de termos X X X X
populares
Termos X X X
correlacionados  ao
assunto( que ajudam
a compreende-lo)
Ferramenta analitica X X X X
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Figura 16: FCA utilizado na area de Engenharia de Software[35]
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Capitulo 5 Tépicos

A seguir serdo apresentadas algumas definigdes sobre topicos, bem como destacar as
propriedades relacionadas a eles. Também vamos abordar algumas aplica¢fes suportadas por eles e
destacar seus pontos positivos e negativos. E finalmente iremos apresentar o modelo proposto que
possibilitard posteriores analises temporais dos topicos. Modelo que € um dos objetivos a ser
alcancado por este trabalho e que permitird continuar a conduzir a construgdo da ferramenta

proposta.

5.1 Definicao

Nesta secdo sdo fornecidas algumas defini¢Ges relacionadas aos tépicos e alguns conceitos
relacionados a eles, com o objetivo de promover um entendimento uniforme que ira permitir que
posteriormente se possa construir um framework formal para a construcdo deles. Também serdo
discutidas algumas questdes relacionadas a diferenca entre os topicos gerados por seres humanos e

computadores.

Neste trabalho é adotada a definicdo proposta por [44]: “Formalmente, um topico € uma
distribuicio de probabilidades sobre os termos de um vocabulario. Informalmente,
um topico representa um tema semanticamente subjacente”. Sendo o significado da palavra “tema”,

neste trabalho, considerado similar ao da palavra “assunto”, usada com maior frequéncia.
Utilizamos os tdpicos para representar os assuntos contidos na Blogosfera

Usamos a linguagem de “colegdes de textos” ao longo do trabalho, referindo-se a entidades
como "palavras", "documentos"” e "corpora"”. Isto é util na medida em que ajuda a guiar a intuicédo,
especialmente quando introduzimos variaveis latentes que visam capturar nogdes abstratas, como
topicos.[23]

Podemos definir formalmente as seguintes entidades, que compdem um topico:

e Um termo é a unidade bésica de dados discretos, definido para ser um item de um

vocabulario indexado por {1,...,V}.

e Um documento é uma sequéncia de N termos denotada por W = {W1,W5,...,W,), onde W, é 0

Nésimo termo na sequéncia.

e Um corpus € uma colecdo de M documentos denotada por D = {D;,D5,...,Dn}.
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Tdpicos sdo compostos por um conjunto de termos que juntos indicam a qual assunto este
topico esté relacionado. Por exemplo, um tépico pode se referir a um evento que ocorreu ou ira

ocorrer, como um langamento de um novo produto.

Os termos mais relevantes séo relacionados a um ou mais assuntos presentes na Blogosfera.

A descricdo do que sdo termos relevantes sera abordado mais a frente.

Cada termo é uma representacdo concreta, na forma de palavra, de um conceito relacionado
ao assunto o qual ele esta ligado. Conceitos podem incluir ideias de propdsito, descri¢do, composicao

entre outros.

Um determinado conceito pode ser representado por um ou mais termos: por causa de
palavras compostas ou por mais de uma palavra ter o mesmo “significado”, blogueiros podem

utilizar palavras diferentes ao longo de suas postagens para representar um mesmo conceito.

Um campo semantico € o conjunto de conceitos conectados a um assunto foco, de tal forma
que é independente dos blogueiros que criaram as postagens em que estdo contidos os termos
“originais” e, compreensivel para outras pessoas que tenham o entendimento destes conceitos. Como

resultado, um tépico é uma representacdo grafica e concreta de um campo semantico de um assunto.

A Figura 17 apresenta uma representacao visual de um campo semantico.

conceito 1

lg_:._ : assunto
conceito 3 li‘—*-

conceito 4

conceito 2

Figura 17: Campo Semantico

O processo de criacdo de um tépico pode ser resumido nas seguintes etapas iniciais:

1. Compreensao do assunto foco e dos conceitos que podem ser relacionados a ele (Figura 18).
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Figura 18: Compreenséo do assunto foco

2. Captura do campo semantico ao redor deste assunto foco (Figura 19).

Campo Semantico

S -
6 ]

Figura 19 Capturando campo semantico

3. Transformagdo do campo semantico em um topico (Figura 20).

Modelagem Topico Tdpico

.-'_i--. "\>
S

b

Figura 20: Processo de construcao do Topico

4. Interpretacdo do topico pelo usudrio final (Figura 21).
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Figura 21: Interpretacéo do Topico

A quarta etapa deste processo de criacdo é a “recriagdo” do assunto através da interpretacdo
do usuério final que tenta entendé-lo como um possivel tépico dentro de um contexto. Ou seja, 0

usuario final interpreta o tépico e tenta recriar em sua mente o0 assunto que deu origem a este.

5.2 Proposta de modelo formal para Topicos
Tdpicos fornecem um resumo ou uma Vvisdo semantica dos conceitos mais importantes que

representam um assunto qualquer.

Seres humanos constroem este campo semantico associando 0s conceitos que séo percebidos
através da compreensdo do assunto e dos termos que representam estes conceitos, isto por meio de
sua interpretacdo particular. A partir dos assuntos contidos nas postagens, estes termos podem ser

encontrados em seus conteudos ou inferidos através do entendimento do contelddo destas postagens.

Em geral, as pessoas podem facilmente identificar os termos que representam 0S conceitos,
desde que elas tenham um razoavel conhecimento da linguagem utilizada e do mundo. Elas também
podem descrever conceitos através de sentencas. No entanto, sistemas automaticos ndo possuem este
conhecimento, portanto, eles devem inferir o conhecimento exclusivamente atraves das palavras

(termos) que compdem o corpus ou alguma outra informacao textual.

Tambéem devemos destacar o fato da relacdo entre termos e conceitos ndo ser bijetora. Uma

palavra pode representar mais de um conceito, fato que é conhecido como polissemia.

O termo “apple”, por exemplo, pode representar uma fruta , uma empresa ou uma cidade,
Nova York que também é conhecida como Big Apple. Como outro exemplo, podemos citar o termo
“icecream”, que pode se referir tanto ao alimento quanto a uma determinada versdo do sistema
operacional Android. Por outro lado, um conceito pode ser representado por varios termos, que
podem ser palavras tanto simples como compostas, tal como “president”, “chief of state”, “head of

state” e “premier”, o que ¢ conhecido como sinonimia.
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Além disto, pode ocorrer de ndo existir termo que solitariamente represente um conceito,
como nos casos de, “Google Plus” ¢ “Cloud Computing”. E por fim, também existem palavras, que
ndo chegam a ser consideradas termos, conhecidas como stop words, que ndo carregam qualquer
significado, tais como, preposicdes, artigos e conjungdes, mas que ocorrem em grande frequéncia nas
postagens. No trabalho proposto, também podem ser consideradas stop words palavras referentes as
datas das postagens, como “monday” e “november”. Também € possivel a existéncia de conceitos
que ndo podem ser representado por palavras, mas isto € um caso muito raro. No entanto, com menor
raridade sdo encontrados conceitos que necessitam de textos complexos para que possamos

compreendé-los.

Considerando estas limitacGes, uma solucdo automatica para geracdo de tépicos, semelhante
a que é proposta neste trabalho, somente pode ser efetiva quando é desenvolvida como uma
aproximacdo do comportamento humano. Para possibilitar esta aproximacéo, deve-se considerar que
€ necessario criar um modelo que permita a descricdo dos campos semanticos do corpus ambos
quando analisados sob o ponto de vista humano e quando analisado sob o “ponto de vista” de um

computador.

Nesta secdo, € iniciada a criacdo desde o inicio de uma definicdo conceitual e formal de
topicos que ira permitir desenvolver um método abstrato para construi-los, levando em conta a forte

influéncia temporal.

5.3 Consideragodes iniciais

Neste trabalho € apresentado um modelo para geracdo de tépicos a partir de fluxos de
postagens em blogs, tentando atingir ao maximo a aproximacdo do modelo de geracdo de tépicos
realizados pelos humanos. Para se criar um topico, primeiramente, as pessoas devem criar conceitos
em suas mentes. Estes conceitos sdo pensamentos abstratos que nem sempre podem ser descritos em

palavras.

Portanto, para adotar este processo deve-se primeiramente, decidir como representar
conceitos em um computador.
5.3.1 Defini¢gdes iniciais

Esta secdo comeca apresentando alguns conceitos iniciais que serdo Uteis durante a defini¢éo

do modelo.
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Para comecar € apresentada a definicdo de assuntos e contextos. A motivacdo para estas
definicGes estd no fato de que, uma das propostas deste trabalho se baseia na construgcdo de um

modelo para geracédo de topicos que descrevam assuntos presentes em um determinado contexto.

As definicdes apresentadas a seguir seguem a ideia do modelo proposto por [45] onde é
definido Tag Clouds e ndo topicos, mas que possui muitas definicbes com pensamentos semelhantes

as que iremos apresentar.

5.3.1.1 Assunto e contexto

Neste trabalho, um assunto é qualquer objeto identificavel que pode ser descrito, a0 menos
parcialmente, por um conjunto de termos. Sendo estes conjuntos de termos, os tdpicos aqui

discutidos.

Estes termos agem como representagdes dos conceitos que residem na mente das pessoas e
que foram de certa forma materializados, através das postagens nos blogs. Podendo ser aplicados aos
assuntos segundo alguma razdo. Um assunto é representado por uma letra r, possivelmente indexada.

No nosso caso podemos dizer que 0s assuntos r sao os assuntos discutidos na Blogosfera.

Segundo [45] “Um contexto, denotado pela palavra w, € um conjunto de assuntos que podem
ser analisados como um todo. O contexto que contém todos os assuntos serd denotado por W, por
causa de “web”. Portanto, w ndo é um elemento de W, mas um subconjunto dele.” Contextos podem
ser abstratos, como quando sdo definidos por uma unica palavra como “tecnologia”, “politica
americana”, ou muito mais objetivo, tal como, quando ¢ definido como “as postagens na Blogosfera
sobre a eleicdo presidencial americana de 2008”. No caso deste trabalho, podemos dizer que o
contexto w sdo conjuntos de postagens de diversos blogs em areas especificas da Blogosfera em

periodos de tempo previamente selecionados.

Contexto Assunto

Figura 22: Modelo UML para assuntos e contextos

5.3.1.2 Conjunto par atributo

Seguindo as defini¢cGes de par atributo apresentadas em [45] podemos dizer que quando
definida, uma funcdo de atribuicdo de dominio representa os tipos de valores que podem ser

atribuidos a um atributo.
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Com isto, consideramos que nossos conjuntos A, V e a funcédo f,q estdo definidos. A seguir
mostramos um exemplo com possiveis valores para 0s conjuntos e para a funcéo relacionados aos
termos, baseado em um cenario plausivel a este trabalho:

A={relevancia,nome}
V={Valores,Strings}
Valores={0,1...1}
Strings= {“google”, "apple ”}

faa={(relevancia,Valores),(nome,Strings)}

Um par atributo € um par ordenado (a;,v):
(ai,vij) € A x V;onde fad(ai)=Vi .

A definicdo de par atributo foi criada para permitir a selecdo dindmica de atributos que
podem ser aplicados a um objeto. Desta forma, posteriormente, ndo serd obrigatério definir
previamente quais atributos podem ser usados para descrever um objeto, isto €, sua classe, como na
teoria orientada a objetos. Os principais objetos contidos no modelo proposto neste trabalho serdo

apresentados a seguir.

5.3.2 Conceitos e Campos Semanticos

Nesta se¢cdo comegamos a construir o conceito de topicos abstratos variantes no tempo que
poderia ser aplicado a grande maioria dos fluxos de postagens, dentro do dominio da Blogosfera.
Para comecar, é formalizado o conceito de campo semantico. Para isto, deve-se supor a existéncia
ndo sé de um conjunto de assuntos, mas também de um conjunto de conceitos, denotado por C.
Conceitos podem ser extremamente abstratos como, por exemplo, no caso em que estamos falando
sobre quando pessoas formam conceitos, ou bem mais concreto, como no caso da representacédo de

conceitos em estrutura de dados.

Dado um assunto r, de um contexto w, e um conjunto de conceitos C, um campo semantico
para r € um conjunto CS(r) de conceitos:
CS(r) ={ci| ¢ € C A aplica(c;,r)}

onde, aplica(c,r) € um predicado légico que representa o fato que um determinado conceito pode ser

utilizado para descrever, de alguma forma, um assunto ou ser uma propriedade deste assunto.
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Portanto, um campo semantico € um conjunto de conceitos que, de algum modo, podem ser
relacionados a um assunto com o objetivo de construir algum entendimento sobre ele. Em alguns
casos estaremos interessados em descrever o campo semantico de um assunto sob um contexto

especifico, e para representar isto serd utilizado CS,,(r).

Vale destacar que apesar de ser possivel gerar um campo semantico a partir de um assunto, é
muito mais compreensivel considerar que para gerar este campo semantico é necessario analisar nao

apenas 0 assunto, mas tambem o contexto no qual ele esté inserido.

5.3.3 Geracdo de Topicos Abstratos a partir dos termos

Um conjunto de termos, os topicos, assume o papel de uma representacdo concreta de um
campo semantico. Também, ndo existe diferenca de um campo de termos criado por humanos ou
computadores. Ambos sdo conjuntos de simbolos concretos. Um campo semantico pode induzir
diferentes conjuntos de termos de acordo com os simbolos (palavras) disponiveis, a funcéo

representa escolhida e o periodo de tempo abrangido.

Um gerador de conjunto de topicos € uma fungao fqe: que dado um contexto w, um fluxo de
documentos especifico b, b < w, gera um conjunto de tépicos CT(b) o qual representa o grupo de
topicos que podem ser considerados, sob alguma razdo, relacionados a b no contexto w. Sendo Tp o

total de topicos e CRy(b) o conjunto de assuntos presentes no fluxo de documentos b no contexto w.
foe : WX 2(W) — Tp
foer(b,w) = {tpi | 3 ri e CRu(b) A representay(tp;,r;)} = CTu(b)

Um tépico TCA(r) é um conjunto de tuplas
TCA(r) = {(t;,mi)},

onde t; € um termo qualquer presente no vocabulario formado , e m; é representa os atributos deste
termo.

A partir das definicGes expostas acima, temos agora o vocabulario para discutir como, dado
um conjunto de documentos, podemos gerar dinamicamente um conjunto de topicos. Os conceitos

descritos como conjuntos e funcbes podem ser vistos na figura 4 como um modelo UML.
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5.3.4 Modelo abstrato de anélise de topicos

pkg

Comentarios

1

Blogs Posts
AssuntoDocumento
- 5
Y Documento

AssuntoDpcumento

Assunto

Termo

AssuntoTermo B>
[}

AssuntoTermo

Autor

Figura 23: Modelo proposto

Um documento, conforme dito anteriormente, pode ser definido como todo texto relacionado
ao contedo do blog e que contenha um selo temporal agregado. As postagens dos blogueiros e os

possiveis comentarios relacionados a elas podem ser consideradas documentos dentro do contexto

deste trabalho.

Todo documento deve estar ligado a algum outro objeto que o identifica. Todas as postagens

tem que estar ligadas a algum blog raiz, podendo ser replicadas por outros blogs, assim como todo

comentario deve estar ligado a alguma postagem especifica.
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Cada documento possui um ou mais autores, sendo que em nosso trabalho ndo levamos
obrigatoriamente em questdo a autoria, 0 que pode ser um possivel trabalho futuro. Levamos em
conta apenas os nomes dos blogs.

O assunto pode ser descrito como a parte abstrata- onde a definicdo total estd somente na
cabeca das pessoas que leem e escrevem sobre ele- do que é abordado em uma parte ou na totalidade
de todas as postagens.

Dentro do nosso contexto, um assunto € representado concretamente através de um conjunto
de termos relevantes oriundo de parte dos documentos coletados. Este conjunto de termos é chamado
de topico, e cada um dos termos que o compde possui um atributo temporal que indica 0 momento
no tempo em que ele apareceu. Termos que aparecem em varios momentos diferentes dentro de um
mesmo tdpico sdo considerados mais frequentes e auxiliam mais na compreensédo do topico.

Os termos, além de aparecer mais de uma vez dentro de um mesmo topico, podem fazer parte
de vérios topicos ao mesmo tempo. Assim como um documento pode abordar mais de um tdpico. A
Figura 11 apresenta um exemplo de documento que fala sobre tépicos diferentes, com diferentes
proporcdes, e 0s termos mais representativos de alguns destes topicos, com suas respectivas
probabilidades.

A partir do modelo apresentado acima é possivel criar um framework que possibilite o

desenvolvimento de uma ferramenta de analises de blogs.

Topicos Documento ProporgBes dos tépicos
‘ no documento
- —
X% 0.04 = ~
Xyx 0.01 e

-
o >
*x0.11

Figura 24: Proporcgoes dos tépicos em um documento
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5.3.5 Criacdo de um tépico

A seguir é apresentado o algoritmo desenvolvido para a modelagem dinamica de tdpicos a

partir dos fluxos de textos que chegam ao longo do tempo.

Algoritmo Modelagem dinamica dos topicos

Entrada: Instancia C; de um dado corpus C para um periodo de tempo T+1, hiperparametros «,f,
numero de tépicos K e nimero de iteragdes
[1] Agregar a instancia C;a C:
a. C=Ci+Y'=1C
[2] Gerar os topicos, através do modelador de topicos LDA, para Ci.
a. fork=1toKdo
i. Instanciar Y como sendo o conjunto de termos do topico k;
ii. Instanciar Wy como sendo o conjunto de termos relevantes de k;
iii. fory=1toY do
1. Filtrar pelos termos mais relevantes de k, através de um threshold z
referente a sua popularidade:
F(y,z) {true,false};
If F(y,z)=true then
a. Wi=Wg+y
4. end if

iv. end for

w n

v. Inserir o tépico k e seus termos relevantes contidos em W ,no banco de dados

b. end for

Saida: K topicos modelados para um periodo de tempo T+1

A proxima imagem apresenta o algoritmo que identifica a similaridade entre os tépicos,
permitindo identificar quando se tratam de tdpicos similares ou 0 mesmo tépico com apenas algumas

mudancas oriundas do novo periodo de tempo.
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Algoritmo Similaridade entre topicos

Entrada: Os K topicos e seus respectivos termos relevantes, da instancia C; do corpus, ultima
instancia inserida no banco de dados; os Y tdpicos previamente inseridos no banco de dados;
thresholds TSy, TS;;
[1] Comparar os termos de k com todos os outros pré-existentes
a. fork=1toKdo
i. Instanciar Wy como sendo o vetor de termos do topico k;
ii. fory=1toY do
1. Instanciar Wy como sendo o vetor de termos do topico y;
2. Comparar o topico k com o tdpico y, através da semelhanca de seus
vetores de termos, usando a fungdo de similaridade por cosseno
a. Sim( Wy, Wy ) {float};
b. if Sim( Wi, Wy )>=TS; then
i. Os topicos k e y falam sobre 0 mesmo assunto
c. endif
d. elseif Sim( Wy, Wy )<TSpand Sim( W, Wy )>=TS, then
i. Os topicos k e y sdo considerados relacionados
e. endif
3. Armazenar no banco de dados o valor de Sim( Wy, Wy )
iii. end for
b. end for

Saida: Relacdo de similaridade entre 0s novos topicos e os inseridos anteriormente

5.3.6 Tdpicos propostos

Nesta secdo séo apresentados os modelos propostos neste trabalho: Topicos interessantes de

um determinado periodo de tempo e Dinamica temporal de um determinado tdpico.

5.3.6.1 Modelo de topicos interessantes de um determinado periodo de tempo

Nesta secdo sdo exibidas as defini¢cbes formais para o conceito de Topico Interessante de um

Determinado Periodo de Tempo, TIDT(w,pt), que é apresentado neste trabalho. Seguindo o esquema

das secdes anteriores, é pretendido fornecer um modelo que possa ser usado por um Processo para

gera-los.
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Primeiramente, deve-se definir um TIDT(w,pt), como instancias de um conjunto dos tépicos
mais discutidos na Blogsofera para um periodo pt de tempo. TOpicos estes, que resumem 0S

conceitos presentes no contetdo das postagens que formam o contexto w.

Para comegar, é apresentada a definicdo de Topico de Unido do Conjunto, TCUC(w,pt), o
qual € obtido a partir da unido de todos os tdpicos encontrados, referentes as instancias no periodo de

tempo pt, dos assuntos r que pertencem ao contexto w, denominados ITP(r,pt).
TCUC(w,pt) = | JITP(r, pt)
rew

O tépico de unido do conjunto representa todos os assuntos existentes em um determinado
contexto, em um determinado periodo de tempo. No entanto, ndo € necessariamente uma boa
representacdo, uma vez que ela representa todos 0s conceitos possiveis de todos 0s assuntos, mas nao
0 resumo da colecdo de assuntos como um todo. E 0 nosso interesse é prover topicos que possam
resumir a colecdo de assuntos de um contexto qualquer. Portanto, é necessario funcdes que permitam
determinar se um elemento deste tdpico de unido do conjunto pertencera ou ndo aos topicos que

desejamos criar.

Uma funcdo de relevancia é uma funcéo fs(t,tp), que dado um termo t sabe decidir se ele
deve ou ndo aparecer em algum dos topicos interessantes de um determinado periodo de tempo.
fs(t,tp) — {true, false}

Sendo assim, a definicdo da TIDT (w,tp) é estabelecida como:
TIDT(w,tp) ={t| (t € TCUC(W)) A (fs(t,tp) = true)}

Portanto, resumidamente, estes topicos sdao formados por termos que estdo relacionados a
pelo menos a algum dos assuntos do contexto e, a0 mesmo tempo, atendem as condicBes
especificadas por fs(t,tp).Esta funcdo deve ser utilizada com mais de um filtro: com filtro temporal
para selecionar somente os termos naquele periodo de tempo(tp) e com algum filtro de threshold

para selecionar os termos que irdo pertencer aos topicos em questéo(t).

Desta forma, nos topicos apresentados nesta secdo, irdo constar 0s termos mais importantes
para a representacdo dos conceitos existentes em uma cole¢do de assuntos de acordo com algum

critério.

5.3.6.2 Modelo para Tdpicos variantes no tempo
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Agora definimos formalmente o conceito de Tépicos Variantes no Tempo, TVT(r,w).
Seguindo o esquema das se¢des anteriores, pretende-se fornecer um modelo que possa ser utilizado

por um processo para gera-los.

De acordo com a proposta do trabalho também estamos interessados em como representar as
diferencas de um assunto especifico ao longo do periodo de tempo em que ele “existe”. O conceito
de diferenca é usado no sentido de realcar, destacar ou evidenciar as caracteristicas ou conceitos

particulares de um recurso que mudam durante sua vida dentro do contexto em que esta envolvido.

Portanto, um TVT(r,w) é definido como uma representacdo dos conceitos presentes em um
assunto especifico r, e que de alguma forma, se destacam ou se diferenciam dos demais conceitos

presentes durante a vida de r, dentro do mesmo contexto w.

O TVT(r,w) € a unido de todas as instancias variantes no tempo, de te=0 até te=tp do assunto r
dentro do contexto w
te=0
TVT(rw) = JTVT (r,w,te)

te=tp

Para comecar, é apresentada a funcdo de continuidade que é uma funcéo f4(t,r,w), que ird
fornecer uma condicdo para definir se o termo t deveré ser utilizado para representar um conceito que
existe no assunto r durante a maior parte do tempo tp que esta sendo analisado, no caso se tornando
um termo “constante” .

fq(t,r,w) = {true, false}

Desta forma, também podemos definir um topico variante no tempo, TVT(r,w) como:
TVT(rw) ={t]|(t e TIDT(wW) v t € ITP(r)) v fd(t,r,w) = true }

Sendo assim, a principal fungdo de topico variante no tempo é representar caracteristicas
individuais e importantes de um determinado assunto e por consequéncia auxiliar 0s usuarios nas
analises dos assuntos desejados. Filtrar pelos termos que aparecem na maior parte do tempo auxilia

na elucidacéo do que de fato se trata o assunto.

Assim como o usuario tem a possibilidade de saber se o recurso € pontual ou ja vem sendo

discutido por um bom tempo, assunto constante.
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Capitulo 6 BlogMiner

Nesse capitulo propomos uma ferramenta de andlise de blogs capaz de concentrar em um
ponto Unico, através de um agregador de noticias, noticias de varias fontes diferentes sobre campos
de interesse do usuario e que permite analises graficas temporais dos principais assuntos e termos

contidos nas postagens coletadas.

Proposta de Ferramenta

A ferramenta BlogMiner tem como objetivo, auxiliar o usuario comum na compreensdao do
que estd em evidéncia na Blogosfera, apresentando o que é tendéncia e o porque, através de termos
relacionados e graficos de popularidade. Esses usuarios podem ser tanto pessoas que desejam saber
mais sobre areas de seu interesse, como moda ou politica, ou pequenos empresarios que desejam ter
um panorama mais amplo de sua area de atuacdo, mas nao possuem recursos financeiros para

ferramentas altamente sofisticadas.

O paradigma de andlises em que o BlogMiner se propde a cobrir € composto de quatro

pilares:
e Identificar “o que” ¢ interessante;
e “Quando” foi interessante;
e “Quem” interage com “o que” € interessante;
e “Por que” ¢ interessante.

Com a utilizacdo da ferramenta, pesquisadores, como 0s de ciéncias humanas e sociais,

podem ganhar tempo e robustez valiosos em seus trabalhos, muitas vezes extremamente bragcais.

Assim como o publico feminino tem a oportunidade de compreender melhor, de uma forma
mais simples, unificada e sob varios pontos de vista, 0 motivo e quais pecas do vestuario e marcas
que estdo em maior evidéncia. E possivel descobrir também se o dado objeto de pesquisa ja esta “na
moda” ha muito tempo ou ndo, fator levado bastante em conta por esse tipo de usuério, pois se ja esta

em evidéncia ha bastante tempo o desejo de consumo diminui drasticamente.

Ela é capaz de fornecer ao usuario uma visdo da evolucdo no tempo dos assuntos, por meio
de diagramas, graficos e representacdes textuais. Essas visdes sdo construidas por meio de analises

baseadas no modelo definido no capitulo anterior.
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O usuério tem a possibilidade de compreender as diferengas que surgem com o passar do
tempo: como o conjunto de termos que forma um tdpico (representacdo fisica de um assunto) se
modifica entre periodos de tempo ou um determinado termo se comporta ao longo do tempo. Possui
também a possibilidade de ver comparativamente como termos relacionados se comportam ao longo

de um mesmo periodo de tempo.

O trabalho proposto é composto de mddulos capazes de encontrar automaticamente topicos
dentro dos fluxos de textos coletados, topicos e termos correlacionados, tdpicos e termos constantes

ou quentes, picos de popularidade e o grau de relacdo entre os principais termos.

A seguir descreveremos detalhadamente o funcionamento, especificacdo e arquitetura da

ferramenta.

6.1 Visao Geral

Partindo do modelo conceitual apresentado na Figura 23, a ferramenta proposta de andlise
temporal de postagens em blogs, BlogMiner, permite destilar os textos através dos termos mais
relevantes encontrados ou atraves de assuntos subjacentes, assim como entender a dinamica dos
assuntos ao longo do tempo através de conceitos formais e similaridade entre eles. A seguir a
detalharemos melhor.

Ao selecionarmos um determinado termo (ou mais de um, para efeito de comparacdo) e um
periodo de tempo, o sistema apresenta um grafico dia-a-dia da frequéncia e seus periodos de bursts
(periodos em que teve uma frequéncia mais alta do que da sua distribuicdo normal, conforme visto
no Capitulo 3), podendo ser selecionadas subfatias de tempo para se ter uma visdo mais macro dos
valores assim como 0s termos e documentos correlacionados ao buscado naquele periodo.

Facilitando a compreensdo do ambiente em que 0 assunto/termo esta inserido.

Podemos também saber os assuntos mais falados em periodos de tempo variavel (atraves da
técnica de modelagem de topicos LDA, descrita no Capitulo 3), os termos de maior relevancia para
estes e documentos que 0s compdem (os posts dos blogs), assim como eles se desenvolvem ao longo

do tempo.

Outra capacidade da ferramenta é a partir de um determinado periodo de tempo gerar 0s
termos mais populares, com seus devidos graus de popularidade e “idade” (se ¢ um termo sempre
presente ou novo) e quando o usuario selecionar um deles redireciona-lo para sua curva de

popularidade citada anteriormente. O mesmo ¢é feito para o0s assuntos, o que torna a ferramenta mais
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poderosa, pois em geral as ferramentas se focam em termos somente, por ser de mais facil

desenvolvimento.

A BlogMiner é considerada temporal, pois todas as analises apresentadas levam em conta a

data de postagem dos posts e como isso pode interferir nos resultados encontrados.

A Figura 25 ilustra a curva de popularidade de um termo X em um periodo de tempo
previamente selecionado pelo usuério, sendo os pontos em verde, dias considerados bursts. O ponto
verde evidenciado no grafico, no més 09, poderia representar o inicio de um novo produto da
empresa X, por exemplo. Ja a Figura 26 ilustra a comparacdo da popularidade de dois termos
relacionados, dentro do periodo de tempo escolhido, por exemplo, os dois principais candidatos a

eleicdo presidencial.
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Figura 25: Busca de termos
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Termo: democratic
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Figura 26: Comparacéo de popularidades

A Figura 27 apresenta os assuntos mais falados em um determinado periodo de tempo
previamente escolhido pelo usuério. Os tamanhos dos retadngulos representam a popularidade dos
assuntos listados, ou seja, quanto maior, mais popular é o assunto. J& 0s termos dentro dos retangulos
nada mais sdo do que os termos mais relevantes de cada assunto. Buscando aprimorar os resultados,
os termos foram indexados através de seus radicais, fazendo com que as mesmas palavras

conjugadas diferentemente ndo fossem contabilizadas mais de uma vez, poluindo o resultado.

Percebemos, através de pesquisas informais, o quanto a utilizacdo de imagens € importante
para prender a atencdo do usuario no agregador de noticias, por isso ao passar 0 mouse sobre o

assunto € adicionado uma legenda com uma imagem representativa do assunto.

A Figura 28 ilustra um fragmento da tela derivada da apresentada na Figura 27. Na tela da
Figura 27 o usuéario pode clicar em um dos retangulos e ler os documentos que falam sobre aquele
assunto no periodo em questdo, documentos estes listados na tela da Figura 28, com suas respectivas

datas de postagem e paginados para evitar a poluigdo de contetido na tela.
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Figura 27: Detalhamento de um grupo de assuntos

As expected, Google just announced at [/O that the Google TV will be upgraded to Android 3.1
this summer {existing devices will get an OTA upgrade) with access to the Mark et coming
"soon.” According to Mike Cleron from the Android Developrment team, developers will be able
10 use the vanilla Honeycomb SDK to build apps for Google TV, and also announced hardware
partners will include Sarmsung, Vizio, Logitech and Somy (as seen after the break) -- no word
on previously mentioned possibles like Toshiba, Sharp or LG, There were also no details on a
switch from Intel to ARM even though we heard whispers of that at CES, we'll check in to the
keynote tomorrow to see if there's ary more revealed on hardware changes for the platform.
Check the liveblog for mare info.
Continue reading Sooghe TV getting Anrdrofd 2.7 and Mark et this summer; 500y, Vizio,
Samsung and {ogitech onboard

Google TV getting Android 3.1 and Market this summer; Somy, Wizio, Samsung and Logitech

onboard originally appeared on Engadget on Tue, 10 May 2011 12:13:00 EDT. Flease see our
terms for use of feeds.

Perrnalink | | Email this | Comments

2011 -05-10
1213000

Google outlined Honeycomb 3.1 features today, which rolls out now to Motorola Xoom tablets
on Verizon's netwaork, with other devices to follow. There are noticeable improvements in the
operating system, including support for USE add-ons, but consumers need more tablet-
optimized third-party apps from dewvelopers.

2071-05-10
2253060

Figura 28: Contextualizacdo de um assunto
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A dinamica de um assunto, como ele se desenvolve ao longo de um periodo de tempo é
apresentada na tela da Figura 29. A Figura 29 mostra uma Analise Formal de Conceitos (FCA,
conforme visto no Capitulo), sendo os objetos (nos): uma representacdo do periodo de tempo
analisado, por exemplo, meses e 0s atributos: os termos de maior relevancia para o assunto. No caso
da imagem, o grafo mostra os meses em que 0s termos apareceram e a relacdo entre eles. No
exemplo real da Figura 29 podemos dizer que os termos que melhor representam o assunto discutido

sdo “Mobile” e “Android”.

Mohile
Android

Web Video
User Platform ltunes
Applic Device free

agosto

Figura 29: Dindmica de um assunto

6.2 Definicao dos Requisitos

A Figura 31, como dito anteriormente, apresenta a arquitetura proposta.

Os requisitos funcionais da ferramenta proposta, tendo como base 0s conceitos apresentados
nos capitulos anteriores sao:

e RF1- O sistema deve permitir que o usuario escolha a janela de tempo do termo a ser
analisado.
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6.2.1

RF2- O sistema deve gerar um gréfico de popularidade do termo selecionado.

RF3- O sistema deve permitir ao usuario ter uma visdo mais macro de uma determinada

“fatia” da curva.
RF4- O sistema deve informar os pontos de burst na curva.

RF5- O sistema deve informar os termos correlacionados ao buscado, na “fatia” selecionada

do gréfico gerado.

RF6- O sistema deve permitir ao usuério gerar curvas comparativas de popularidade entre

dois termos.

RF7- O sistema deve apresentar a listagem dos termos mais populares de um determinado

periodo de tempo.
RF8- O sistema deve informar o quio “quente” é um determinado termo da listagem.

RF9- O sistema deve permitir a visualizacdo dos documentos relacionados a uma

determinada “fatia” da curva de popularidade do termo.

RF10- O sistema deve permitir que o usuario escolha a “fatia” de tempo de visualizagdo de

assuntos.

RF11- O sistema deve possibilitar a visualizacdo dos assuntos mais relevantes do periodo

previamente selecionado.
RF12- O sistema deve informar o grau de popularidade dos assuntos listados.

RF13- O sistema deve apresentar os documentos relacionados a um determinado assunto

selecionado pelo usuério.

RF14- O sistema deve gerar um grafico de como um assunto se desenvolve ao longo de sua

existéncia.

Analises supridas pela ferramenta proposta

A seguir serdo listadas algumas das andlises que a ferramenta se propde a cobrir:
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e Curvade Popularidade:

e Analisar o que ocorreu em determinado ponto desta curva, através de um drill down?

ou de termos relacionados;
e Descobrir os pontos da curva considerados bursts®*;
e Periodos de tempo com granularidades mais flexiveis do que em outras ferramentas;
e Analisar assuntos e ndo somente termos, como a maioria dos trabalhos relacionados;

e Tentar compreender o motivo de um determinado assunto ou termo estar entre 0s mais

populares ( apresentar a curva quando selecionar um determinado termo ou assunto);

e Comparar dois termos para verificar se a popularidade de um pode estar afetando do
outro, assim como se os dois se comportam de maneira semelhante ao longo do
periodo de tempo.

e Grafo de termos ou assuntos:

e Analisar o grau de relacdo entre os termos/assuntos mais populares em um

determinado periodo.
e Listagens:
e Listagem dos termos/eventos mais populares (popularidade relativa) de um

determinado periodo;

a. Definir o quao “quente” eles sdo. Se aquilo estd no auge da moda ou ja esta na

moda ha um bom tempo;

e Analisar quais assuntos de uma determinada area sdo os mais populares de um

determinado periodo de tempo;

e Analisar se 0 assunto é um assunto novo ou constante.

6.2.2 Casos de Uso

No Anexo | sdo apresentados alguns dos principais casos de uso que foram

desenvolvidos para implementar os requisitos listados anteriormente.

23 Aumentar o nivel de detalhamento dos dados.

2 Qutliers positivos
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6.2.3 Arquitetura do Sistema

A Figura 31 mostra a arquitetura proposta. Ela é formada por um banco de dados e duas
grandes camadas que contém uma série de componentes que, atuando em conjunto, compdem todas
as funcionalidades do mecanismo proposto. Nas proximas secdes serdo descritos, com maiores

detalhes, os modulos que formam a arquitetura proposta.

6.2.3.1 Camada de Aplicacdo

A Camada de Aplicacdo envolve todos os mddulos responsaveis por consultar (Keyword
Search e TopicFinder) e visualizar os termos/assuntos (TopicFlowAnalyser, KeywordTrending e

PostList), ou seja, ela corresponde a parte do sistema que interage diretamente com 0s usuarios.

6.2.3.2 Camada de Extracdo e Processamento

A Camada de Extracdo e Processamento envolve todos os mddulos responsaveis por obter
(Blog Collector), indexar (Post Indexer) e relacionar (Topics Connector) as postagens, ou seja, ela
prepara o banco de dados para a Camada de Aplicacéo.

Outra caracteristica de grande importancia desta camada é o fato dela atuar de forma
independente (background) da Camada de Aplicacdo. Como o0s processos da Camada de Extracdo e
Processamento sdo continuos, com essa abordagem, evitamos que 0 seu processamento impacte na

utilizacdo do sistema através da Camada de Aplicagao.

6.2.3.3 Banco de Dados

Uma caracteristica comum a todos os modulos deste trabalho é atuar sobre 0 mesmo banco de
dados, que neste contexto, funciona como um repositério central de documentos (postagens,
comentarios, entre outros) devidamente processados, indexados e relacionados. A Figura 30
apresenta 0 modelo deste banco de dados.
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Figura 30: Modelo de dados

O modelo do banco de dados apresentado na Figura 30 é composto pelas seguintes tabelas:

TOPICO_POSTAGEM: armazena as informacdes de que documentos estdo ligados a quais

topicos;

DIVERGENCIA: registra a probabilidade de um dado termo estar presente em um dado
topico;

TOPICO: contém a descrigdo dos topicos em si: sua identificacdo, a instancia do corpus em
que ele pertence e um nome que o representa;

TERMO: contém o radical das palavras indexadas pela ferramenta;

BLOG: armazena informacdes sobre os blogs coletados;

TERMO_PALAVRA: contém as palavras que estdo ligadas a um determinado radical;
INSTANCIA: guarda quando foi executada uma determinada instancia do corpus;

POSTAGEM: armazena os dados relevantes sobre cada documento coletado;

TOPICO_SIMILARIDADE: registra o valor da similaridade entre dois tdpicos.
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e CONFIGURACAO: armazena os parametros de configuracdo do modelo de tdpicos.

6.2.3.4 Tecnologias Utilizadas

A implementacdo protétipo da ferramenta BlogMiner (ela serd mais bem detalhada no
proximo capitulo) foi desenvolvida em Java como um sistema Web, tendo como base o framework
Struts. A base de dados, derivada da modelagem apresentada na secdo anterior, foi implementada
utilizando o sistema de gerenciamento de banco de dados MySQL 5. As seguintes bibliotecas e

ferramentas externas suportam diretamente as atividades da metodologia:

e JGIBBLDAZ: implementacéo Java que utiliza a técnica de amostragem Gibbs para inferir e
estimar parametros;

e JIT?: biblioteca gréafica Javascript;

e Flot®": biblioteca grafica Javascript ;

% http://sourceforge.net/projects/jgibblda
% http://thejit.org/demos/

2" http://code.google.com/p/flot/
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Como um assunto se comporta
ao longo do tempo

ngords earch

Lista das postagens
sobre um assunto

Consulta por assuntos
Busca as postagens do periodo

Salva termos indexados

Cadastra cada postagem do periodo logCollector

Verifica relacdo entre os assuntos gerados e
0s assuntos salvos no Banco de Dados

Postindexer | — Indexa conjunto de termos LDA

Retorna um XML

Coleta RSS de grupo de fontes por periodo

Figura 31: Arquitetura proposta
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Capitulo 7 Implementag¢ao Protétipo do BlogMiner

Este capitulo descreve em detalhes os modulos da implementacdo protétipo da ferramenta
BlogMiner, proposta neste trabalho.

Inicialmente serdo descritos os modulos referentes a camada de Extracdo e Processamento,
responsavel por obter, executar o pré-processamento, inserir no Banco de Dados e relacionar as
postagens dos blogs. Estes modulos sdo os seguintes: Blog Collector, Post Indexer e
TopicConnector.

Em seguida serdo vistos os mddulos pertencentes a camada de Aplicacdo, responsavel por
executar as analises sobre os textos ou termos dos blogs, assim como apresentar relacionamentos
entre eles. Estes mddulos sdo os seguintes: KeywordSearch, TopicFinder, TopicFlowAnalyser,
PostList e KeywordTrending.

7.1 Blog Collector

Seu objetivo é formar um grande repositorio de postagens em blogs. Ele é responsavel por
obter, fazer o pré-processamento e salvar no banco de dados as postagens extraidas dos documentos
previamente coletados. Documentos estes, no formato XML, formados por RSSs coletados através de

consultas a determinados blogs através do YQL (ver capitulo 3 e Figura 32).

YAI‘IOO!@DEVELOPER NETWORK i utj | signont | 40 Home  Documentation

Developer > APl and Tooks > ) Query Language * Console

%, YOUR YOL STATEMENT permaink e QU |y ey s

select L e
channel fitle,channel.ink channel item fitle.channel tem. description, channel. item. pubDate
F SR (N TR Y TR TINOY | DR A FAUROT LGN T SN 1 TN SOOI SO il s L

ML OIS T Daesics | st

FORMATTED |IYad HrapTed ml

et mufn
DATA TABLES (131

w Conmunty Tabies

THEREST QUERY  How do |use fis? hide

it iquery.yahoaaps.comévlipublictyelPo=sefect %:20channel it %2Cchanne nk % 2Cchannel tem tife% 2Cchannel.tem descrption 2 Cchannel item pubDates20fiom 202t

Figura 32: Console do YQL

A seguir descrevemos cada atividade contida neste modulo:
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. Definir o intervalo de tempo: Para cada base de dados coletamos em intervalos de

tempo diferentes, de acordo com uma analise intuitiva da média de publica¢Bes dos
blogs selecionados. No caso da area de tecnologia, coletamos uma vez por semana;

. Definir a lista de blogs a serem coletados: Criar uma lista de URLs validas para

posteriormente serem consultados através do webservice YQL;

. Consultar a lista de URLs no YQL: Verificar as URLs dos blogs selecionados e

adicionarmos na consulta ao YQL, juntamente com o intervalo de tempo;

. Extrair informag6es do canal de RSS: Filtrar a consulta descrita acima para que

retorne somente os campos desejados dos RSSs coletados, no caso: a data de

publicacdo, o nome do blog e 0 campo de descricao;

. Realizar download dos documentos resultantes: Realiza o download dos arquivos

XML resultantes da consulta citada anteriormente. Estes arquivos contém

informacdes de todos os blogs coletados com os campos filtrados no passo anterior;

. Realizar insercdo: Realiza uma insercdo. Essa atividade sera expandida e detalhada

posteriormente;

. Disparar o Post Indexer: Dispara 0 médulo Post Indexer.

A seguir detalhamos cada uma das atividades presentes na expansdo da atividade “Realizar

Inser¢ao™:

Lé o arquivo XML correspondente a um dos subconjuntos de RSSs coletados;
Obtém o conjunto de feeds;

Retorna um item da lista;

Obtém a lista de postagens do feed;

Retorna um item da lista de postagens;

. Trata o item. Essa atividade sera expandida e explicada em detalhes posteriormente;

. Verifica se ainda existem itens (postagens daquele feed especifico) ndo processados

na lista;

. Verifica se ainda existem feeds ndo processados na lista.
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A seguir detalhamos cada uma das atividades presentes na expansdo da atividade “Tratar

Item”:

1. Salva no banco de dados o texto da postagem coletada e a sua data de publicacéo. Para extrair
a postagem, foi utilizado um algoritmo, que através do uso de expressdes regulares, retira
“ruidos” do documento, como tags HTML e eventuais subtextos que ndo estejam ligados a

noticia em si;

2. Verifica se a fonte do item (0 nome do blog) ja foi cadastrada. Em caso positivo, segue com 0

fluxo de atividades, sendo, insere a nova fonte;
3. Cadastra o item no banco de dados.

O Blog Collector ndo possui uma interface gréafica. Ele é executado diretamente pelo prompt
de comando, e recebe como entrada do usuario apenas 0s arquivos a serem processados. Nesse
prompt, a Unica informag&o exibida é uma mensagem informando que a inser¢édo no banco de dados

foi bem sucedida.

7.2 Post Indexer

O Post Indexer é o mddulo responséavel por indexar as postagens.

7.2.1 LDA

Este modulo é responsavel por encontrar os assuntos falados pelos documentos coletados (no
caso as postagens nos blogs) através do algoritmo LDA (Latent Dirichlet Allocation) que
automaticamente aloca palavras em assuntos e documentos em uma mistura de assuntos, conforme
detalhado no Capitulo 3. Este algoritmo ja foi aplicado, por muitas vezes, com sucesso em diversos

modelos cientificos, conforme dito em [27].

Para desenvolver este médulo utilizamos o JGibbLDA?® com algumas modificagdes para se
adaptar ao contexto do BlogMiner (a criacdo de interface, por exemplo). O JGibbLDA é uma
implementacdo Java de LDA que utiliza a técnica de amostragem de Gibbs[47] para estimar e inferir

parametros.
A seguir detalhamos cada uma das atividades presentes neste modulo:

1. Define o periodo de datas de publicacdo dos textos para a modelagem de topicos;

% http://jgibblda.sourceforge.net/
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Define 0 nimero de topicos e o numero maximo de termos/documento a serem inseridos no
banco de dados (além deste filtro os termos devem ter uma probabilidade maior que o valor
pré-estabelecido de estar relacionado a determinado topico), conforme detalhado no capitulo
S5

Define o numero de iteracBes do algoritmo. Quanto maior a base maior é 0 numero de
iteracdes que sdo necessarias para que haja uma conversdao mais interessante dos topicos (em

geral este nimero fica proximo de 2000);
Executa o algoritmo de modelagem de topicos;

Retorna o status da execucdo do algoritmo. Como é um algoritmo custoso, pode demorar
bastante tempo, acarretando alguns erros derivados deste problema e também de leitura e

escrita em arquivos. Com isso, pode ser necessario a reexecucdo do processo.

7.3 TopicConnector

Calcula através de algoritmos de similaridade de vetores (no nosso caso, vetores com as

palavras que melhor representam os topicos), a semelhanca entre os topicos encontrados no fluxo de

dados mais recente e 0s ja existentes na base de dados.

E através do grau de similaridade deste modulo que o sistema calcula se o “novo” tdpico

encontrado se trata de um novo assunto ou de algum assunto ja existente na base. Este modulo é

baseado no algoritmo detalhado no Capitulo 5.

7.4 KeywordSearch

Este modulo é responsavel por gerar a distribuicdo no tempo do termo selecionado durante o

intervalo de tempo escolhido. Esta distribuicdo é calculada da seguinte forma:

1.

Seleciona todos os documentos, presentes no intervalo de tempo informado, que possuem

aquele termo, agrupados pelo dia;
Executa o pre-processamento dos documentos retornados;

Indexa os documentos pré-processados, armazenando também os termos contido nele e suas

respectivas frequéncias relativas (com as stop words ja removidas);

Calcula o valor minimo para que a frequéncia relativa a um dado dia seja considerada um

burst (conforme detalhado no Capitulo 3);
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A partir dos valores encontrados gera-se um grafico (conforme apresentado no Capitulo 6)
mostrando as frequéncias dia a dia do termo e caso exista bursts eles sdo marcados no grafico com

uma cor diferente.

O mddulo Keyword Search possibilita também a comparacdo da distribuicdo de dois termos,
como na analise da popularidade de dois modelos de celulares. A Unica diferenca para o modelo
citado acima é que agora temos duas curvas e ndo mais uma, com isso executamos o processo duas

vezes, uma para cada termo.

Como existe a opcdo de gerar o grafico para um periodo de tempo bastante grande, fica
praticamente impossivel saber os dias exatamente em que ocorreram bursts por exemplo. Pensando
nisso, este trabalho sugere a opcdo do usuario escolher trechos do gréafico para se ter uma visao
macro (ou seja, gera-se um novo grafico com os mesmos valores sé que somente para aquela fatia de

tempo) .

7.4.1 Termos Correlacionados

Além dos itens citados acima este mddulo é responsavel por calcular quais termos estdo
correlacionados ao buscado dentro do periodo de tempo desejado (ap6s a filtragem inicial é possivel
selecionar fatias de tempo dentro do gréafico gerado).

Calcula-se a correlacdo (conforme detalhado no Capitulo 3), com os termos indexados ao

gerar a distribuicdo e apresenta-se na tela somente os que estdo acima de um limiar minimo.

7.5 TopicFinder
O modulo TopicFinder é responsavel por retornar os assuntos mais falados no periodo de
tempo selecionado pelo usuario. Neste trabalho, os assuntos séo representados “fisicamente” pelos

topicos.

O primeiro passo para retornar os topicos € consultar o banco de dados para saber os topicos
encontrados pelo modulo Full-Text Indexer. Apesar de cada documento, em geral, falar sobre mais
de um assunto/topico, é armazenada apenas a relacdo com o topico mais falado, como se ele falasse
daquele toépico em especifico, e sua porcentagem (quanto aquele documento fala sobre aquele

topico). Isto facilita encontrar os topicos falados naquele periodo de tempo.

Para calcular o nimero de documentos que “falaram” sobre aquele topico escolhemos apenas

0s que estdo relacionados em uma porcentagem maior que 40% com aquele tdpico, e apds isto é

71



feito o somatorio do niumero de documentos. Para referenciar os topicos, escolhemos os termos com

maior peso dentro destes.

A interface do mddulo apresenta graficamente, depois de selecionado o periodo de tempo, 0s
principais topicos, sendo que quanto mais falados mais espaco na tela eles possuem, e o usuario tem
a opcdo através desta interface de escolher um tdpico desejado e visualizar as postagens referentes
aquele tépico naquele intervalo de tempo, estes topicos sdo ordenados por data de postagem e

paginados para uma melhor visualizacao.

7.6  TopicFlow Analyser
Este mddulo é responsavel por entender como € a dinamica de um assunto/tépico ao longo de
periodos de tempo. Como um topico pode se tornar outro ou como ele pode apresentar subtopicos

completamente distintos ao passar do tempo, por exemplo.

O problema inicial encontrado na construcdo deste mddulo foi de como saber que dois
documentos de periodos de tempo distintos falam sobre 0 mesmo tdpico (testes apontaram que 0s
resultados encontrados pela modelagem de topicos eram mais interessantes com periodos menores de
tempo, como um més, por exemplo). Muitas publicacdes falam de como tdpicos se comportam com

0 tempo, mas praticamente nenhum deixa claro, como sabem que se trata do mesmo topico.

Assim que um novo bloco de postagens é inserido no banco de dados e sdo modelados os
topicos, calculamos a similaridade entre os vetores com 0s termos mais relevantes dos novos topicos
e 0s vetores dos pré-existentes. Essa similaridade € calculada através da Similaridade do Cosseno,
detalhada no Capitulo 3. S&o considerados sobre 0 mesmo topico/assunto os documentos que
possuirem vetores com similaridade maior que um determinado threshold, nas bases que foram

utilizadas como teste este valor era igual a 60% (valor escolhido apos ser testado em experimentos).

Ap0s executar os calculos anteriores, fazemos a FCA (Analise dos Conceitos Formais) de um
assunto selecionado pelo usuério através da interface. Analise esta que auxilia na compreensédo de

gue termo representa o assunto, que termos séo derivados de outros, quais nunca estdo ligados e etc.

7.7 PostList
Este modulo é responsavel por recuperar e listar os documentos que falam sobre um
determinado tépico com uma probabilidade acima de um determinado threshold. Threshold este que

possui 0 mesmo valor do citado na secéo anterior .

72



7.8 KeywordTrending
Este mddulo calcula a popularidade dos termos presentes em um determinado periodo de
tempo, através de sua frequéncia relativa (média dos dias em que a frequéncia é maior que zero ) e 0

qudo “quente” ele esta (analisando se € um termo novo dentro da base de dados ou se ja esta ha

algum tempo).

2 BlonMine

Grafo de Termos Mapa de TéOpicos Trending Buzz  Trending Topics

Trending Topics
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Capitulo 8 Exemplos de Uso

8.1 Visao Geral

Os experimentos propostos consistem em analisar o BlogMiner através da utilizacdo de duas
bases de dados distintas, uma sobre politica americana e outra sobre tecnologia. Estas bases foram
escolhidas por serem de facil compreensao, ou seja, grande parte das pessoas ao lerem sabem de que

se trata o assunto falado.

8.2 Politica Americana

Com o desenvolvimento da web, novos modelos de midia surgiram e ainda vem surgindo,
como os blogs. Este modelo de midia é recoberto de possibilidades, principalmente em relacdo a
disponibilidade de informacéo para um mercado global, em tempo real, e a interagdo entre autores e
leitores.

Os blogs, com suas publicacdes dinamicas e gratuitas, tém demonstrado a necessidade de

reformulacédo de conceitos e técnicas jornalisticas tradicionais quando o assunto é web.

E 0 que nota-se com o aumentos dos chamados blogs jornalisticos, alternativas de jornalismo
na web, que utilizam uma linguagem pessoal, direta e que propicia a discussdo publica no meio
virtual.[36]

Este experimento pretende averiguar, através da analise de noticias online, sobre as ultimas
eleicbes presidenciais americana, a possibilidade de tratarmos os blogs como ferramentas
jornalisticas na web e o BlogMiner como um novo meio de visualizar e compreender melhor estas

noticias.

8.2.1 Corpus

Este corpus foi encontrado na web®, no site do Instituto de Language Technologies da
Universidade Carnegie Mellon. Ele foi coletado para utilizagdo em pesquisas académicas e possui
dados de cinco blogs politicos americanos dos anos de 2007 e 2008.

Segundo [31] foram coletadas: postagens e comentarios de blogs focados em politica
Americana no periodo de novembro de 2007 e outubro de 2008, periodo que antecedeu as eleigdes
presidéncias de 2008. As discussdes nestes blogs focam na politica americana, e em muitos deles

aparecem: os candidatos Democrata e Republicano, especulagdes sobre os resultados em varios

2 http://www.ark.cs.cmu.edu/blog-data/
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estados, e varios aspectos de politica doméstica (mais comumente discutida) e internacional. Os sites
foram selecionados de uma forma que abrangessem varias tendéncias politicas. De todos os blogs
coletados, foram escolhidos apenas cinco que “acumularam” um maior nimero de postagens durante
este periodo: Carpetbagger (CB)*°, Daily Kos(DK)*, Matthew Yglesias (MY)*, Red State (RS)*® e
Right Wing News (RWN)®*. CB e MY deixaram de ser blogs independentes em agosto de 2008.

Foram descartados os blogs que ndo receberam comentérios durante seis dias e 0s que
possuiam muito poucas palavras. Todas as postagens foram representadas como texto apenas (foram
ignorados, por exemplo, imagens e hiperlinks). Para padronizar os textos, removeu-se as 670 stop
words mais usadas, simbolos ndo alfabéticos, incluindo pontuac@es, etc. Foram descartadas também

termos com a frequéncia muito baixa.
8.2.2 Utilizagao da Ferramenta

8.2.2.1 Termos

Na Figura 33 apresentamos o grafico comparativo dos termos “Democratic” e “Republican”,
que representam os dois principais partidos americanos (Republicano e Democrata) entre 0S meses
de junho e setembro de 2008, meses que antecederam as elei¢Ges presidenciais. Podemos perceber
uma correlacdo entre eles e que o Democrata, partido vitorioso, foi bem mais falado que o

Republicano.

Na Figura 34 apresentamos a listagem com os termos mais relevantes durante 0 mesmo
periodo de tempo e suas respectivas “popularidades” (conforme detalhado anteriormente). A esses
termos populares damos o nome de buzz, conforme dito anteriormente. Podemos perceber que 0s
nomes dos candidatos dos principais partidos aparecem no topo da lista, com o de Obama em

primeiro lugar (candidato do partido Democrata, citado acima).

Ainda na Figura 34, podemos perceber certa duplicacdo dos resultados encontrados pela

ferramenta: Obama e Barak Obama, por exemplo, se tratam da mesma pessoa e as duas variacoes

%0 http://www.thecarpetbaggerreport.com
%1 http://www.dailykos.com
%2 http://www.redstate.com

* http://www.rightwingnews.com
alter washingtonmonthly.com e MY http://yglesias.thinkprogress.org
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aparecem na listagem. Isto pode ser solucionado através do uso de entidades nomeadas, por exemplo,

que foge ao escopo deste trabalho, podendo ser considerado como um trabalho futuro.

» Woginer

Grafo de Termos Mapa de Topicos Trending Buzz  Trending Topics
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Figura 33: Buzz

Ja na Figura 35 analisa-se o termo “Iraq”, um dos termos mais discutidos no periodo de junho
a setembro de 2008, conforme a Figura 34, para 0 mesmo periodo de tempo. Podemos ver através do
grafico um pico de popularidade no inicio de junho e ao selecionarmos a fatia do grafico que abrange
este periodo de tempo podemos ver os termos correlacionados a ele, que auxiliam na compreensao
do motivo do pico. Caso o usudrio se interesse mais em saber 0 motivo do pico, ele pode, através de
outra funcionalidade presente no sistema, ver os documentos que falam sobre o assunto. No caso o

modulo TopicFinder, que seria o item de menu “Mapa de Topicos”.
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Grafo de Termos Mapa de Topicos Trending Buzz  Trending Topics

Termo: iraq

50 ] [ref,
Q Mjiraq democrats,

40 troops,
mccain,

30 surge,
success,

20 case]

”’Jis% ]

0 e B Immj P o oo °

16/6 1/7 16/7 1/8 16/8 1/8 16/9

Periodo selecionado: 7/6 to 15/6

Collocation

[[lzoom na selecio.

Figura 35: Curva do termo "lraq"

8.2.2.2 Assuntos

Na Figura 36 podemos ver como se comporta um dos assuntos mais comentados entre 0s
meses de dezembro de 2007 e fevereiro de 2008 (ap6s isso ele ndo aparece mais). A ferramenta
possibilita ao usuario, saber também os documentos que compdem este assunto, para compreendé-lo
melhor. A partir deste conceito formal podemos tirar varias conclusdes de quais termos derivam de
quais outros, por exemplo. Através da ferramenta também pudemos constatar q este assunto decaiu

sua frequéncia 50% ao més.

Uma das possibilidades da ferramenta ¢é saber os assuntos mais falados em um determinado
periodo de tempo escolhido pelo usuario, além de ver os documentos que os compdem (clicando em
um dos assuntos). A Figura 37 apresenta 0s principais assuntos encontrados no més de janeiro de
2008, representados através de topicos (a imagem mostra 0s principais termos-radicais presentes em
cada topico com seus tamanhos-areas dos retangulos- diferindo de acordo com suas popularidades).
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Figura 37: Mapeamento de assuntos

8.3 Tecnologia
Neste estudo de caso trabalhamos com blogs da area de tecnologia coletados ao longo do ano

de 2011.

8.3.1 Corpus
Foram coletados RSS no periodo de fevereiro a novembro de 2011 dos seguintes blogs:
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http://pogue.blogs.nytimes.com/feed;
http://news.cnet.com/2547-1_3-0-20.xml?tag=aboutCNET;RSS;
http://www.infoworld.com/news/feed;
http://www.infoworld.com/homepage/feed;
http://www.infoworld.com/blogs/feed,;
http://feeds.ziffdavisenterprise.com/RSS/tech.xml;
http://rss.news.yahoo.com/rss/techblog;
http://lwww.bbc.co.uk/blogs/thereporters/maggieshiels/rss.xml;
http://feeds.nytimes.com/nyt/rss/start-ups;
http://bits.blogs.nytimes.com/feed/;
http://feeds.nytimes.com/nyt/rss/Technology;
http://feeds.nytimes.com/nyt/rss/business-computing;
http://feeds.nytimes.com/nyt/rss/companies;
http://feeds.nytimes.com/nyt/rss/internet;
http://gadgetwise.blogs.nytimes.com/feed/;
http://rss.businessweek.com/bw_rss/techbeat’;
http://feeds.technologyreview.com/technology review_top_stories;

http://feeds.reedbusiness.co.uk/e102d436-2872-4a80-b393-
723ab272b4fe/CW360/Computer-Weekly-All-Content.xml ;

http://feeds.feedburner.com/technologyevangelist/bkxl;
http://feeds.abcnews.com/abcnews/technologyheadlines;
http://feeds.feedburner.com/readwriteweb;
http://feeds.feedburner.com/CloveTechnologysBlog?format=xml;
http://feeds.feedburner.com/TechCrunch;

http://feeds.feedburner.com/readwriteweb;

81


http://feeds.technologyreview.com/technology_review_top_stories
http://feeds.technologyreview.com/technology_review_top_stories
http://feeds.technologyreview.com/technology_review_top_stories
http://feeds.technologyreview.com/technology_review_top_stories
http://feeds.technologyreview.com/technology_review_top_stories
http://feeds.technologyreview.com/technology_review_top_stories
http://feeds.technologyreview.com/technology_review_top_stories
http://feeds.technologyreview.com/technology_review_top_stories
http://www.infoworld.com/homepage/feed
http://www.infoworld.com/blogs/feed
http://feeds.ziffdavisenterprise.com/RSS/tech.xml
http://feeds.ziffdavisenterprise.com/RSS/tech.xml
http://rss.news.yahoo.com/rss/techblog
http://www.bbc.co.uk/blogs/thereporters/maggieshiels/rss.xml
http://www.bbc.co.uk/blogs/thereporters/maggieshiels/rss.xml
http://feeds.nytimes.com/nyt/rss/start-ups;%20http:/feeds.nytimes.com/nyt/rss/Technology
http://bits.blogs.nytimes.com/feed/
http://feeds.technologyreview.com/technology_review_top_stories
http://feeds.nytimes.com/nyt/rss/business-computing
http://feeds.nytimes.com/nyt/rss/companies
http://pogue.blogs.nytimes.com/feed
http://pogue.blogs.nytimes.com/feed
http://rss.businessweek.com/bw_rss/techbeat
http://rss.businessweek.com/bw_rss/techbeat
http://feeds.technologyreview.com/technology_review_top_stories
http://feeds.reedbusiness.co.uk/e102d436-2872-4a80-b393-723ab272b4fe/CW360/Computer-Weekly-All-Content.xml
http://feeds.reedbusiness.co.uk/e102d436-2872-4a80-b393-723ab272b4fe/CW360/Computer-Weekly-All-Content.xml
http://feeds.reedbusiness.co.uk/e102d436-2872-4a80-b393-723ab272b4fe/CW360/Computer-Weekly-All-Content.xml
http://feeds.reedbusiness.co.uk/e102d436-2872-4a80-b393-723ab272b4fe/CW360/Computer-Weekly-All-Content.xml
http://feeds.feedburner.com/technologyevangelist/bkxI
http://feeds.abcnews.com/abcnews/technologyheadlines
http://feeds.feedburner.com/readwriteweb
http://feeds.feedburner.com/CloveTechnologysBlog?format=xml
http://feeds.feedburner.com/CloveTechnologysBlog?format=xml
http://feeds.feedburner.com/CloveTechnologysBlog?format=xml
http://feeds.feedburner.com/CloveTechnologysBlog?format=xml
http://feeds.feedburner.com/CloveTechnologysBlog?format=xml
http://feeds.feedburner.com/TechCrunch
http://feeds.feedburner.com/readwriteweb

e http://www.engadget.com/rss.xml .

Foram escolhidos alguns dos blogs listados como mais relevantes na area de
tecnologia-2011 em rankings na web, como do Technorati®. Foram armazenadas no banco de
dados apenas informagfes, dos XMLs, julgadas na época como relevantes ao nosso
experimento: a data de publicagdo, a descri¢do da noticia e o blog que a publicou.

As postagens foram armazenadas sem nenhum pré-processamento (isto foi feito
posteriormente), pois poderia ser interessante armazenas as imagens contidas nelas, por

exemplo.

Um problema encontrado ao tratar a base de dados foi que alguns blogs de um mesmo
veiculo de informacdo, por exemplo o New York Times, utilizavam a mesma postagem.

Alguns filtros tiveram que ser criados para cobrir esta falha.

8.3.2 Utilizagao da Ferramenta

8.3.2.1 Termos

Na Figura 38 apresentamos o grafico comparativo dos termos “IOS” e “Android”, durante 0s
meses de setembro e novembro de 2011. Percebemos pela curva que Android foi consideravelmente

mais falado neste periodo.

A Figura 39 apresenta os termos com maior frequéncia relativa no periodo coletado no
experimento, podemos ver que a empresa Google e seu Sistema Operacional mdvel Android foram
0s termos mais falados durante o0 ano em toda a area de tecnologia. Com isso, poderiamos tirar como

uma concluséo inicial que a area mével vem dominando os assuntos de tecnologia.

% http://technorati.com/blogs/directory/technology/
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Figura 38: Andlise comparativa dos termos 10S e Android
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Figura 39: Termos mais falados durante o ano de 2011

Na Figura 40 temos a curva de popularidade do termo mais comentado do ano, no caso
Google, no periodo entre setembro e novembro de 2011. A parte em verde significa quando

ocorreram bursts (detalhados em capitulos anteriores).
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Analisando os documentos da data do primeiro burst destacado em vermelho, vimos que se
tratava do surgimento do Google Plus, o que pode ser averiguado através de buscas na web sobre o

assunto.

Ao analisar este caso verificamos que apesar da ferramenta encontrar termos compostos
praticamente ndo encontrou nenhuma referéncia ao Google Plus, pois analisando os documentos da
maioria das referéncias, ele é tratado como “Google +”, sendo que o “+” ¢ retirado no pré-

processamento, acarretando este problema.

Termo: google

M google

@
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Figura 40: Curva de popularidade do termo Google

Ja a apresenta os termos relacionados ao termo Google no periodo de 05 a 25 de novembro.

Periodo que cobre o outro burst apresentado na curva da Figura 40.
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8.3.2.2 Assuntos

A Figura 42 apresenta 0s assuntos mais discutidos do més de novembro de 2011, sendo o
evidenciado em vermelho o mais falado. Os assuntos s&o referenciados através de uma lista com os
termos que melhor os representam, sendo estes termos apresentados através de seus radicais (neste

estudo de caso em especial).

A Figura 43 apresenta os documentos que falam sobre o assunto evidenciado na Figura 42 e
suas respectivas datas. No caso da listagem, ndo foram excluidas as imagens contidas nos textos,

para facilitar a compreensao do assunto pelo usuario.

Dado que os topicos sdo gerados de forma automatica, algumas vezes sdo recuperados
documentos que ndo sdo sobre exatamente 0 mesmo assunto que os demais, mas pela opinido de
alguns usuarios teste (em torno de dez testadores) isso ndo impactou na qualidade do resultado

recuperado, pois a grande maioria falava sobre a mesma coisa.
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Figura 41 Termos relacionados ao termo Google
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As expected, Google just announced at [0 that the Google TV will be upgraded to Android 3.1
this summer (existing devices will get an OTA upgrade) with access to the Market coming
"soon," According to Mike Cleron from the Android Development team, develapers will be able
10 use the vanilla Honeycomb SDK to build apps for Google TV, and also announced hardware
partrers will include amsung, Vizia, Lagitech and Sony (as seen after the break) -- no word
on previously mentioned possibles like Tashiba, Sharp or LG, There were also no details on a
switch fram Intel to ARM even though we heard whispers of that at CES, we'll check into the
keynote tamorrow to see if there's any more revealed on hardware changes for the platform,
Check the iveblog for mare info.

Continue reading Soogle TV getting Android 3.7 and Market this summer; Sony, Vizig,
Samsung ano L ogitech onbaard

Google TY getting Andraid 3.1 and Market this summer, Sony, Yizio, Samsung and Logitech
onboard originally appeared on Endadget on Tue, 10 May 2017 12:13:00 EDT. Please see our
terms for use of feads,

Perrnalink | | Email this | Comrments

Google outlined Honeycomb 3.1 features today, which ralls out now to Motorola Xoom tablets
on Verizon's network, with other devices to follow. There are noticeable improvements in the
operating system, including support for USE add-ons, but consumers need more tablet- 2011-05-10
optimized third-party apps from developers. 22:53:06.0

Figura 43: Listagem das postagens sobre o assunto evidenciado na Figura 41
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Capitulo 9 Conclusao e Trabalhos Futuros

Neste trabalho, é apresentada uma abordagem alternativa as abordagens tradicionais de
compreensdo do que esta acontecendo na Blogosfera ou em sites de noticias. Em geral, sdo feitas
andlises a partir de termos, palavras presentes nos documentos, mas em nosso caso fazemos anélises
com estes termos e com 0s assuntos em si, presentes nos blogs coletados, onde inferimos relacfes
temporais, levando em conta diversos fatores como a similaridade dos documentos, suas datas de

publicacéo, etc.

Foi escolhida a &rea de blogs pelas suas caracteristicas, de certa forma, peculiares que servem
principalmente para a criacdo de opinido. A criacdo autbnoma, a liberdade de edicdo, a gratuidade e

0s comentarios sao aliciantes para quem quer liberdade e compartilhamento de suas opinides.

Opinido que assume diversas formas: sobre politica, sobre musica, sobre midias ou outros

assuntos quaisquer.

Blogs além de gerarem opinides dos blogueiros, geram também, de forma intrinseca, opinides

em seus leitores que estdo interessados no tema exposto ou naquele blog.

Além de geradores de opinido, blogs podem ser descritos como fontes de noticias, ou até

mesmo de “furos” jornalisticos. [46]

9.1 Contribui¢oes

De acordo com os objetivos propostos, podemos destacar as seguintes contribui¢des deste trabalho:

1. Foi proposta uma arquitetura para apoiar 0 mecanismo desenvolvido de analise de postagens

em blogs;

2. Foi desenvolvido um modulo (RSS Torrent) capaz de popular um repositério com postagens

obtidas a partir de uma lista de feeds RSS;

3. Foi desenvolvido um mdédulo (Keyword Search) para analisar a curva de popularidade de
termos presentes nos documentos coletados, considerando fatores como tempo, bursts” e

termos relacionados;
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4. Foi desenvolvido um maédulo (TopicFinder) que permite determinar os assuntos mais falados

em um determinado periodo de tempo e os documentos que 0s compdem;

5. Foi proposto um algoritmo (TopicFlow Analyser) que mapeia 0os caminhos que um assunto

pode seguir, ou seja, mapeia essa dinamica ao longo do tempo;

6. O mecanismo proposto (BlogMiner) foi avaliado por meio de experimentos que analisaram
seu comportamento em relacdo a uma base de dados de blogs sobre politica americana e uma

sobre tecnologia.

9.2 Trabalhos Futuros

Grandes cole¢des de documentos estdo disponiveis na Web e amplamente acessadas por
diversas comunidades. Como exemplos notaveis, podemos citar os artigos académicos que estdo
sendo publicados cada vez mais em formato eletrénico, e arquivos histéricos que estdo sendo
digitalizados e se tornando mais acessiveis. Como os dados sdo em grande parte ndo estruturados e
incluem milhares de artigos que abrangem séculos de trabalhos académicos, anélise automatizada é
essencial. O desenvolvimento de novas ferramentas para navegar, pesquisar e que permita 0 uso
produtivo de tais arquivos €, portanto, um desafio tecnoldgico importante, e oferece novas
oportunidades para modelagem estatistica, 0 que seria outra area interessante que a ferramenta

poderia ser utilizada. [4]

Como trabalhos futuros, podemos destacar a realizacdo de uma analise mais aprofundada da

popularidade dos assuntos encontrados, similar a analise feita com termos.

Melhorias na interface para se tornar mais dinamica;

e Conseguir prever 0s proximos assuntos que serdo quentes, ideia inicial deste trabalho;

e Interface para facilitar a coleta dos blogs;

e Prospeccao Tecnologica;

e Adicionar ontologia aos vocabularios dos corpi.

Dessa forma, fica claro que o BlogMiner € apenas o inicio de uma pesquisa que, envolvendo

causa e tempo, consegue melhorar ainda mais a recuperacdo da informacao em blogs.
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ANEXO |

Caso de Uso

Objetivo

Atores
Pré-condicdes
P6s-condicdes

Cenério Principal (Fluxo
Principal)

Fluxo Alternativo

Excecoes

Keyword Search

Gerar um gréfico de tempo x frequéncia de um determinado

termo.

Usuario do sistema

Noticias previamente coletadas

Curva(s) de popularidade plotada

1.

Usuario seleciona o periodo de meses e 0 termo a serem

analisados

Sistema gera a curva com a frequéncia do termo no
periodo selecionado, realcando as datas que

apresentaram picos positivos de popularidade
Se 0 usuario selecionar mais de um termo

a. Sistema gera uma curva para cada termo dado

um mesmao periodo de tempo

Se 0 usuério selecionar uma determinada regido do

grafico

a. Sistema gera uma curva detalhando mais o

periodo de tempo

b. Se o usuario também selecionar a op¢do de

Collocation

I. Sistema apresenta os termos relacionados

ao buscado naquele subperiodo de tempo
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Caso de Uso TopicFinder

Atores Usuario do sistema

Pés-condicoes Os assuntos mais falados no més selecionado representados

graficamente

Fluxo Alternativo 1. Se o usuario selecionar um dos assuntos

a. Sistema apresenta uma nova tela com a listagem
dos documentos com maior relacionamento com

0 assunto selecionado

(o]
a1



Caso de Uso Hot Terms

Atores Usuario do sistema
Pos-condicgdes Listagem com os termos mais populares no periodo de tempo
desejado

Fluxo Alternativo
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