1_[Dos1l.indd 7

[

Elias Estevao Goulart

DossIE

VISUAL ANALYSIS OF TWITTER

Doutor pela Universidade de Sdo Paulo e Pos-Doutor pela University of British Columbia,

Canada. Professor e pesquisador do Programa de Pds-Graduacdo em Comunicagdo da

Universidade Municipal de Sdo Caetano do Sul. Coordenador Adjunto do Laboratério de

Hipermidias. elias.goulart@uscs.edu.br.

Sidney Fels

Doutor pela University of Toronto. Professor do Departamento de Engenharia Elétrica

e Computagdo da University of British Columbia. Lider do Human Communication

Technologies Laboratory. ssfels@ece.ubc.ca.

Recebido em 10 de junho de 2014. Aprovado em 22 de setembro de 2014

Resumo

A midia social tornou-se um canal muito importante
de comunicagdo e interagdo para pessoas de todo
o mundo, ¢ uma grande quantidade de contetido
esta sendo criado. Como resultado, o processo de
andlise de tal enorme quantidade de dados requer o
suporte de ferramentas e técnicas de visualizagdo.
Este estudo esta centrado nas relagdes entre as pa-
lavras postadas no Twitter, usando o principio da
Folksonomia para categorizar as palavras mais re-
correntes como etiquetas (ou tags). Além disso, ele
propde um modelo visual baseado no principio de
atracdo fisica, que tem como objetivo mostrar a ma-
neira como as principais etiquetas estdo correlacio-
nadas. Os resultados indicam o potencial do Modelo
Orbital, porque pode ser utilizado para representar a
dindmica das relagoes ao longo do tempo.
Palavras-chave: Comunicacio, Inovacao,
Tecnologias Digitais, Midias Sociais, Twitter,

Folksonomia, Visualizagdo de Dados.
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Abstract

Social media has become a very important
channel of communication and interaction for
people all over the world and a large amount of
content is being created. As a result, the process
of analyzing such huge amount of data requires
the support of visualization tools and tech-
niques. This study focuses on the relationships
between the words posted on Twitter, using the
Folksonomia principle to categorize the most
recurrent words as tags. Additionally, it propos-
es a visual model based on the physical attrac-
tion principle that aims to show the way that the
main tags are correlated. The results indicate
the potential of the orbital model since it can be
used to represent the dynamics of relationships
over time.

Keywords: Communicataion, Inovation, Digital
Technologies, Social Media, Twitter, Folksonomy,

Data Visualization.
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Infroducao

As redes sociais virtuais (RSV) sdo fendmenos contemporaneos de grande impor-
tancia para a compreensdo das relacdes entre as tecnologias digitais e as mudancas que
causam nos habitos e comportamentos das pessoas. A grande populagao de usudrios, que
cresce de forma dramatica, e a enorme quantidade de contedo gerado por eles criam um
banco de dados planetario on-line que pode ajudar a compreender as relagdes interpes-
soais em todas as dimensdes humanas, tais como educagdo, satde, lazer, seguranca etc.
(BoGurTa, 2009).

Este grande volume de informagdes requer cuidados especiais, coleta e agregacao,
analise e inferéncia e formas de apresentagdo e visualizagdo, para que se possa chegar a
uma interpretagdo e a compreensao das possiveis relagdes e significados embutidos nelas.
Virios estudos em RSVs indicaram este desafio como um verdadeiro obstaculo para o de-
senvolvimento de solug¢des em sistemas de informagao, ou seja, ndo apenas as exigéncias
de projeto e construcao desses novos sistemas relacionados com a organizacao de dados e
modos de operagdo nas redes sociais virtuais, mas como emprega-los utilmente e o que se
pode fazer por meio deles. Tem sido dito que uma grande quantidade de informagao fala
por si mesma (Boyp & Crawrorp, 2012).

A representagdo grafica de dados abstratos ndo ¢ nova, uma vez que tem sido
usada na computagdo desde a criagdo de interfaces graficas com base no mecanismo de
janelas. Portanto, a visualizag@o de informagdes € um aspecto importante da computagdo
grafica e tem subsidiado a construcdo de sistemas para monitorar o contetido e represen-
tacao de redes sociais virtuais.

O foco deste estudo ¢ analisar o conteudo do Twitter, tentando fornecer uma apre-
sentagdo grafica de seus posts e mostrar as possiveis relagdes entre seu contetido, de pre-
feréncia através de visualiza¢des dinamicas.

Estudos sobre o conteudo do Twitter seguem, principalmente, trés linhas diferentes:

— A andlise dos nds da rede e ligacdes entre usudrios, suas topologias e distribui¢do,
com base principalmente na teoria dos grafos (CHEN & Y aNG, 2010; SkoLp, 2008);
— Estudos com foco no engajamento e influéncia dos utilizadores, tendo em con-
ta a quantidade de seguidores, responde a mensagens (replys), a republicacao
de mensagens (retweets), citagdes especificas sobre questdes e/ou utilizadores
(hashtagging), bem como abordagens para perfis de usudrios, sua geolocalizagao
etc. (HIMELBOIN, HANSEN & BowsEr, de 2012; BECKER, NaaMAN & Gravano, 2011;

RoMERO, MEEDER & KLEINBERG, 2011);
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— Avaliagdo do contetdo, com foco em linguistica, ou em estudos de Processamento
de Linguagem Natural, para identificar questdes discutidas e/ou aspectos de usua-
rios, tais como sentimentos, atitudes e percepgdes, com base em listas de palavras
ou frases-chave (PanG & LEg, 2008; Liu, 2010; TsyTsauru & Parpanas, 2011;
Go et al., 2009; ZHANG et al., 2011).

Assim, o objetivo deste trabalho é apresentar um modelo de representacao
visual que pode revelar relacdes entre as palavras usadas por usuarios do Twitter quan-
do falam sobre um determinado assunto. Neste caso, 0s comentarios expressam suas
opinides, ideias, criticas etc., e as palavras usadas com mais frequéncia sdo as que mel-
hor expressam as mesmas ideias desses usuarios. Oportunamente, outro estudo mais
especifico podera discutir as possiveis aplicacdes deste modelo e suas potencialidades
¢ limitagdes.

Em geral, uma ferramenta visual que mostra a relagdo entre um determinado as-
sunto e as principais palavras-chave utilizadas pode indicar tendéncias de opinides e ex-
pressdes dos usudrios em um determinado momento. Além disso, se o modelo puder
mostrar a dindmica entre o sujeito e as palavras usadas ao longo do tempo, ou seja, se
houver uma indicagdo de fortalecimento ou enfraquecimento da relagdo, isso permitira
uma melhor compreensao das relagdes e seus significados.

Este estudo traz uma contribui¢do sobre o uso da Folksonomia para priorizar a se-
lecdo de contetidos do Twitter, bem como sobre o uso de uma analogia com um principio
da fisica para estudar e representar visualmente a relagdo entre um determinado assunto
e os termos usados em mensagens na maioria das vezes, resultando em uma exposi¢ao
grafica das tendéncias dindmicas para a sua expressao.

Por fim, continua com uma discussao sobre as formas de representacdo visual de
informagoes do Twitter, a apresentag¢@o do conceito da Folksonomia e seu uso associado a
analise de contetudo, e com o modelo de representagdo proposto para o acompanhamento

visual de informagdes a partir de redes sociais virtuais.

Twitter

O Twitter ¢ uma plataforma de computacdo baseada na Web que foi construi-
da para suportar comunicagdes curtas e rapidas. Os usuarios a empregam para as mais
diversas finalidades, tais como relatar eventos, acontecimentos, opinides, ideias, noti-
cias e informagdes multimidia a serem compartilhadas com a familia, amigos, alunos

etc., (CHEONG & LEg, 2010). Também conhecido como um microblog, a plataforma se
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diferencia dos blogs convencionais pelo pequeno tamanho de suas mensagens (frases
publicadas por usudrios com o comprimento maximo de 140 caracteres), o que facilita a
producdo de textos e ndo requer muito tempo para a criagdo intelectual em profundidade,
tornando a publica¢do mais agil e com maior produg¢do de mensagens (geralmente varias
vezes por dia) para um usuario comum (Java et al., 2009).

Sua popularidade mundial trouxe uma nova demanda: sua utilizagdo como um ca-
nal de comunicacdo com abrangéncia e cobertura de questdes de relevancia social, como
campanhas eleitorais (EUA, Egito etc.), agdes de promogao da satde, monitoramento de
tragédias, acompanhamento de prisioneiros politicos (por exemplo, jornalistas), ataques
terroristas, entre outros (FLEISHMAN, 2009; JUNGHERR, 2009; GooLsBY, 2009). Assim, o
Twitter € mais do que uma RSV que simplesmente permite o estabelecimento de relagdes
simples entre pessoas seguidoras e seguidas, mas também se constitui em um universo de
conexdes para interagdes quase instantineas, inteiramente adequadas para a mineragao e
visualizac¢ao de dados.

Neste sentido, a rede social virtual tem uma aplicagdo especifica como um canal
de comunica¢do em que as pessoas podem expressar livremente suas opinides, ideias,
reclamacdes etc., principalmente para seus seguidores, mas também para o publico em
geral. Alguns estudos recentes analisaram seu uso como uma forma de acompanhar as
postagens dos usudrios sobre marcas, como uma pesquisa de mercado em tempo real
(MERLES WORLD, 2012;. JANSEN et al, 2009; NicHoLLs, 2012; PANG & LEE, 2008; THELMALL,
BuckLey & ParroGLou, 2011).

A questdo que se coloca ¢ como “ver” ou representar visualmente a presenca ou a
importancia de termos ou palavras-chave que sdo incorporados a um grande niimero de
postagens, de forma a trazer significados especificos para o analista — um pesquisador, o
proprietario de uma marca comercial ou um simples usuario.

Parte dos estudos sobre o Twitter enfocam a visualizagdo de dados das conexdes en-
tre usudrios, sua densidade e morfologia. Esta area tem sido chamada de Analise de Redes
Sociais, a qual inclui a verificacdo de clusters, nds centrais, dentre outras estruturas, sua
centralidade, capilaridade e varios outros recursos usados para comparar e classifica-los,
como fizeram Shold (2008), Lin e Dyer (2010) e Highfield, Kirchhoff e Nicolai (2011).

Outros estudos estao focados no tratamento de variaveis quantitativas, como o ni-
mero de seguidores, nimero de postos de trabalho, a ocorréncia de retweets e o conteudo
especifico como etiquetas (tags) especiais, as hashtags, ou links nas mensagens. Estes
dados permitem analise estatistica, correlagdes e varios graficos para apresenta-los, como
nos trabalhos de Gilbert, Karahalios e Sandvig (2010), Becker, Naaman e Gravano (2011)
e Thelmall, Paltoglou e Buckley (2011).
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As representagdes também podem ser construidas para comparar as variaveis qua-
litativas ou categoricas com base nos termos (palavras-chave) utilizados por tais repre-
sentagdes como graficos de barras e graficos de pizza, entre outros. Nestes casos, a ideia
consiste em comparar a forma como estes elementos sdo apresentados na associagao das
informagdes recolhidas. Na verdade, o tipo de apresentacdo depende das categorias de
informagdes, tais como o impacto das mensagens de usuérios, o seu grau de influéncia,
de engajamento etc., como nos estudos de Cheong e Lee (2010) e Kawano, Kishimoto
e Yonekura (2011). Alguns sites oferecem representagdes de informagdes do Twitter: o
Twitalyzer (www.twitalyzer.com), o Twitter Contador (www.twittercounter.com) Twitter
Stats (www.twitterstats.com), o We Feel Fine Projeto (wefeelfine.org), dentre outros.

O monitoramento da ocorréncia de termos em redes sociais virtuais ¢ uma
ferramenta de avaliagdo importante para o marketing, a politica, a educag@o e outros
campos, revelando os desejos, as necessidades, as preocupagdes e as posi¢des das pessoas
ligadas a eles. O método que subsidia esses estudos € a Analise de Conteudo, que permite
o estabelecimento de categorias, resultando em palavras-chave de interesse para pesqui-
sar as mensagens (WiLson, 2011). A defini¢do de categorias ndo ¢ uma tarefa trivial, es-
pecialmente quando ndo se tem, a priori, uma base tedrica para a terminologia. Portanto,
a forma mais adequada de fazer isso € por meio da observagdo da ocorréncia de palavras,
a fim de destacar as questdes e as palavras-chave associadas a eles. Esta mineragdo de
informagdes pode ser complexa, dependendo da cole¢ao disponivel e, geralmente, requer
algum auxilio computacional.

Neste estudo, em particular, a observagdo ¢ mais desafiadora pelo dinamismo das
mensagens, bem como pela alternancia de temas e das pessoas que falam sobre eles, ja

que ndo hé controle sobre esse enorme ambiente.

Folksonomia

O nome Folksonomia vem das palavras “taxonomia” e “folclore” (popular).
“Taxonomia” representa uma classificagdo conceitual criada por especialistas e “popular”
refere-se a um grupo de pessoas que produz algum tipo de ag¢@o ou de cultura. Portanto,
a Folksonomia indica uma estrutura de classificagdo criada por um grupo de pessoas que
ndo sdo especialistas (Scumitz, 2006).

Thomas Vander Wal, em 2004, sugeriu esse termo para questionar se o possivel
desenvolvimento de uma estrutura de categorizacgao criada por usuérios, em um modo
informal e através de uma abordagem “bottom-up”, poderia levar a um thesaurus emer-

gente. Para formular essa questdo, ele usou a palavra “Folksonomia” (LOPEZ-JUAREZ
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& Ovrivas, 2011). Vander Wal comentou que essa forma de classificagdo deve incluir o
recurso a ser classificado, o codigo de classificagdo (tag) e a identidade do classificador.
Esta triade ¢ a base para a construcdo do sistema de classificagdo, atualmente dispo-
nivel em muitos sites que permitem o registo € armazenamento on-line de “recursos”,
como fotos (Flicker), videos (YouTube), texto (Blogger), links para paginas da Web
(Delicious) etc.

Como exemplo, um usuario pode armazenar uma foto em um site e adicionar a eti-
queta que, em sua opinido, melhor descreve a foto. Outro usudrio, que encontra a mesma
imagem e estd interessado nela, podera usar a mesma etiqueta, que j4 tinha sido associada
a ela ou pode escolher outra etiqueta mais adequada para o seu proprio uso, a fim de fa-
cilitar sua posterior recuperagdo. Assim, com muitos usudrios acessando essa imagem ao
longo do tempo, havia uma ou mais etiquetas que foram mais utilizadas para designar ou
descrever aquela foto em especial e, portanto, essas sdo as etiquetas que melhor a repre-
sentam, de acordo com o principio da Folksonomia.

A Folksonomia tem sido utilizada para diversos fins em sistemas que fornecem o
mecanismo para a rotulagem (etiquetagem), a fim de criar recursos de informacao comu-
mente usados (ranking), como a determinag¢do de pontuagdo de /inks (Jin et al. 2011), a
organizacdo de informagdes em bibliotecas (Ran & ERrPENG, 2011), os sistemas de reco-
mendacao para a apresentacao dos resultados de pesquisas (Luo, Ouyanc & XionG, 2012;
Kim et al., 2012), a criagdo de ontologias para auxiliar os processos de ensino e aprendi-
zagem (PETRUCCO, 2011), entre muitos outros.

Além disso, incentiva o engajamento social em uma comunidade de pessoas
com interesses semelhantes por meio do processo criativo de elaboracao das etiquetas
com base em um vocabulario comum, muitas vezes revelando um entendimento co-
mum de um modelo conceitual, ao contrario de uma taxonomia concebida como um
modelo hierarquico de categorizagdo do conhecimento por especialistas (KakaLl &
PapaTHEODOROU, 2010).

Neste estudo, o mecanismo de selecdo de etiquetas mais frequentes serd aplicado
para criar uma lista das etiquetas mais usadas no Twitter, o que significa que cada termo
ou palavra usada nas mensagens sera considerada como etiqueta escolhida pelos usuarios
para descrever melhor ou para indicar o sentido do que querem expressar. Em outras pa-
lavras, a fim de analisar o contetido das mensagens e estabelecer possiveis relagdes entre
as categorias ou palavras-chave, o conceito de etiquetagem serd empregado para todas as
palavras usadas nas mensagens. O objetivo ¢ verificar se ha uma escolha mais adequada
ou mais um indicativo de palavras por parte dos usudrios para se referir a um determinado

assunto ao usar o Twitter.
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Modelo Orbital aplicado ao Twitter

O modelo considera um grupo de mensagens que fala sobre um assunto especifico
(expresso por uma palavra-chave) e cada mensagem ¢ composta por palavras, com um ma-
ximo de 140 caracteres, que ¢ a estrutura do Twitter, de onde foram coletadas as mensagens.

As palavras mais utilizadas seriam consideradas as mais adequadas, de acordo
com o0s usuarios que optaram por elas. Aprender sobre como essas palavras estdo relacio-
nadas com o tema da discussdo € algo que pode ser representado graficamente por meio
do principio da atragdo fisica. Dessa forma, os termos (ou palavras) teriam uma “atra¢ao”
hipotética para com a palavra-chave (que representa o assunto) expressa pelo nimero de
vezes que aparecem nas postagens coletadas. Além disso, o seu significado ¢ determinado
pelo contexto em que foram publicadas as mensagens, por exemplo, os comentarios dos
usuarios sobre um politico sdo considerados no contexto de uma determinada campanha
eleitoral, ou uma recordacao de um determinado veiculo, no contexto de um determinado
anuncio fabricante, bem como a lingua, a cultura ou outros aspectos relacionados com os
usuarios. Por estes exemplos, as palavras mais usadas nas postagens sobre estes assuntos
sdo as que melhor expressam as opinides dos usuarios.

A identificacdo de palavras, ou etiquetas, como o conceito de Folksonomia es-
tabelece, vem da andlise de contetido, que separa as palavras em uma lista e indica a
contagem das ocorréncias de cada palavra em cada postagem. O assunto em si, o foco da
analise, serd representado por uma palavra-chave, o que em teoria deveria ser a etiqueta
mais recorrente.

O principio da atragdo fisica (a forga gravitacional, ou a forga elétrica) postula que
a atratividade ¢ diretamente proporcional a magnitude caracteristica dos objetos (quanti-
dade de massa no caso gravitacional ou a quantidade de carga, se elétrico), inversamente
proporcional ao quadrado da distancia entre eles e, de forma proporcional, dependente do

ambiente, representada por uma constante, ou seja:

onde:

F = forca de atragao

K = constante associada ao ambiente
= magnitude dos objetos

D = distancia entre os objetos

A lista produzida pela analise folksondmica das postagens do Twitter apresenta,

em ordem decrescente de nimero de repetigdes, as palavras que foram mais utilizadas
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pelos usuarios, dado um niimero N de palavras coletadas em um determinado periodo
de tempo. A palavra-chave que representa o assunto em questao aparecera em primeiro
lugar na lista com um niimero de ocorréncias P (menor ou igual a N). A segunda pala-
vra na lista, que serd a etiqueta mais usada, terd uma quantidade S e estara a distancia
de uma unidade (valor 1); a terceira palavra na lista, o que significa a segunda palavra
mais amplamente utilizada, terd uma quantidade T e estard na distancia de duas uni-
dades, ou segunda da lista, (valor de 2), e assim por diante. Note-se que os valores de
P, S e T podem ser iguais a N se as palavras aparecem em todas as postagens. Ainda,
o valor de P ¢ considerado como referéncia porque € o centro das conversas sobre as
mensagens.

A constante K depende da natureza do ambiente do fendmeno observado.
Neste estudo, estamos operando com palavras ou, mais genericamente, com 0s cO-
digos em uma linguagem particular. Portanto, é necessario levar em consideragao
a possibilidade de ocorréncia dos c6digos e o nimero de cddigos disponiveis para
representar certo “discurso” ou expressdo. Além disso, ¢ necessario normalizar os
resultados, a fim de ter um modelo capaz de ser usado em “qualquer lingua”, espe-
cialmente quando se quer comparar os resultados obtidos em um determinado assunto
em diferentes idiomas.

Assim, este estudo sugere que a constante K deve ser a relagdo entre o nimero de
palavras originais usados pelos usuarios, dividido pelo total de ocorréncias em que todas
as palavras das mensagens, reduzindo o efeito das diferencas entre os conjuntos de co-
digos em diferentes idiomas. Isso acontece porque o resultado estd vinculado aos dados
que estdo sendo analisados em um determinado momento, o que limita a um conjunto de
palavras empregadas pelos usudrios sobre o assunto em foco.

Como um resultado desta modelagem, pode-se criar uma representagdo visual,
tal como a ilustrada na Figura 1, em que um conjunto particular de etiquetas relacio-
nadas com a palavra-chave (ou assunto) pode ser visualizado, bem como as suas di-
mensoes em relagdo a palavra-chave em um determinado tempo. Além disso, por meio
da recolha de mais postagens ao longo do tempo sera possivel verificar a dindmica da
relacdo entre as palavras, ou seja, se mais usuarios estao “dizendo” as mesmas etiquetas
sobre o assunto, aumentando seu tamanho e importancia (forma). Além disso, a aproxi-
magao ou o distanciamento das etiquetas em relagdo a palavra-chave, ou seja, a variag@o
da posicdo da etiqueta na lista original e no grafico visual pode indicar a sua prioridade
sobre todas as outras.

Ao determinar a for¢a de atragdo entre o assunto e as etiquetas relacionadas, pode-

mos comparar, por exemplo, a relagdo entre os comentarios dos usudrios sobre o assunto
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Figura 1: Representacdo do Assunto e as Etiquetas relacionadas.

em diferentes localidades, pois o calculo aqui proposto leva em conta o contexto linguis-
tico das postagens.

O grafico ¢ construido de forma relativa: o circulo central que representa a pala-
vra-chave tera o valor “100” (niumero de referéncia) em relagdo ao numero de postagens
obtidos com a palavra-chave. O tamanho dos circulos, que representam as outras etique-
tas, sera determinado proporcionalmente a palavra-chave (nimero de referéncia) com
base no nimero de suas ocorréncias. Supondo que todas as etiquetas sejam mencionadas
dentro de cada postagem, assim como a palavra-chave, todos os “planetas” no grafico
terdo o mesmo tamanho, como mostrado na figura 2.

Desta forma, ¢ possivel observar dois aspectos importantes:

a) A mudanca de objetos entre Orbitas indica uma aproximacdo (ou distanciamento) de
uma etiqueta em relagdo a palavra-chave escolhida. A mudanga entre Orbitas indica um
aumento (ou diminui¢@o) da importancia da relagdo dos termos (palavra-chave e etiqueta)
ou sua atratividade. Isto ¢ conseguido pela alteracdo da posigdo relativa de uma etiqueta
na lista ordenada de palavras descarregadas do Twitter;

b) Em segundo lugar, o raio do circulo que representa uma etiqueta estd associado a

sua contagem de ocorréncias. A etiqueta pode ser visualmente perceptivel pela dimensao
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o

Figura 2: Representacdo de etiquetas com mesma ocorréncia (tamanhos iguais).

do circulo. Assim, se a sua dimensdo aumenta (em uma representacdo bidimensional) e
manteve-se na mesma Orbita, isso significa que ha mais citacdes com esse termo e sua

importancia em relacdo a palavra-chave também aumenta (ou diminui).

A coleta e geracdo do banco de dados de mensagens foram realizados por meio de
um aplicativo desenvolvido com a linguagem TCL (700! Command Language), chamado
“Trawler” (rastreador para Twitter), que utiliza as interfaces de programa¢dao SEARCH e

REST (Representational State Transfer) fornecido pelo Twitter.
Exemplo de aplicagao

A fim de ilustrar a aplicagdo do modelo, foi utilizado o nome da atual presidente
do Brasil, Dilma, e uma busca foi feita para encontrar as mensagens que incluiam seu
nome. Por padrdo, o Twitter envia até 1.500 mensagens postadas recentemente (até 20
dias) quando se utiliza o comando SEARCH. Assim, como mostrado na Tabela 1, uma
lista de palavras associadas foi construida, em que a palavra DILMA apareceu em qua-
se todas as 100 postagens baixadas. Houve varias outras palavras retiradas da analise,
pois eram apenas conectores (artigos, preposicdes) € ndo possuiam qualquer significa-

do especifico. Este procedimento mostra, mais uma vez, a necessidade de processar as
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informagdes antes da andlise, como indicado por varios outros estudos (CHEONG & LEE,
2011; CantaDporA, KonsTas & Josec, 2011; KakaLl & PapatHeoporou, 2010), embora,
este caso seja mais simples em termos da linguistica, pois somente se deve compilar uma
lista especifica de conectores e a ferramenta ird exclui-los da lista original. Desta forma,
a tabela 1 mostra as palavras selecionadas que foram ordenadas pelo nimero de sua ocor-

réncia dentro de mensagens.

Tabela 1: Postagens relacionadas com a palavra-chave DILMA

Quantidade de ocorréncias
TERMO

02/05/12 04/05/12
0 DILMA 98 100
1 GREVE 9 13
2 FEDERAIS 7 9
3 HOMOFOBIA 7 3

Ap6s o procedimento inicial, a lista com as 20 palavras mais frequentes resultou
em apenas trés etiquetas selecionadas com um significado especifico para a anélise, pois
todos os outros eram conectores. A primeira a aparecer foi GREVE (“strike”, em Inglés),
pois no momento da pesquisa (2 de maio de 2012) a greve da Policia Federal brasileira
era um tema amplamente discutido no Brasil (veja que a palavra “Federal” foi a segun-
da da lista). Note-se que, dependendo da necessidade ou interesse da investigagdo, al-
guns conectores devem ser considerados, por exemplo, a palavra NAO (“no” em Inglés)
apareceu 78 vezes, mas ¢ genérica e deve ser associada com outras palavras para ser
considerada. A palavra “RT” também apareceu na lista original e significa “retuitar” no
proprio vocabulario do Twitter, ou seja, uma postagem republicada de alguém que ¢ se-
guido pelo editor; neste exemplo, elas foram descartadas. O texto de Manish Gupta et al.
(2011) apresenta uma visdo abrangente da sistematizagdo do processo de etiquetagem.

Nesta colegdo de postagens, 1.463 palavras apareceram no total, entre as quais
637 eram originais, o que torna o valor da constante K igual a 0,435, expressando a pro-
babilidade de uma citagdo de cada palavra nessas postagens. A palavra-chave DILMA
tinha apenas 98 ocorréncias, assim o valor foi normalizado para 100, mudando a palavra

GREVE para 9.184. Assim, a for¢a de atracdo entre as palavras foi:
— F=399,5

E importante notar que o valor maximo de F sera 10.000 que, hipoteticamente,

ocorre quando K = 1 e a primeira palavra na lista ¢ apresentada em todas as mensagens
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analisadas. O raio, ou a distancia entre os termos, ¢ 1, porque a palavra GREVE ¢ a
segunda na lista. A avaliagdo da for¢ca de atracdo entre “Dilma” e “Federais” seria

igual a:

— F=77,6

Outra coleta de dados foi feita dois dias apds a primeira (4 de maio de 2012) e a
palavra GREVE ainda estava no topo da lista, aparecendo com 13 ocorréncias, enquanto
a palavra-chave DILMA apareceu em todas as 100 postagens baixadas (Tabela 1). O novo

calculo mostra um aumento na forga da relagdo, como pode ser visto por:
—  F=565,5
A Tabela 2 mostra os valores de atratividade entre palavra-chave e etiquetas. Aqui
observa-se um aumento de 41,5%, o que pode ser interpretado como a importancia do

assunto.

Tabela 2: Variacdo da forc¢a de atracio

Varioes
TERMOS 02/05/12 04/05/12 °"(';‘);°°
o
GREVE 399.5 565.5 1415
FEDERAIS 77.6 97.8 +26.0
HOMOFOBIA 345 14,5 -57.9

O valor de 13 mengdes a palavra GREVE, em comparacdo com o dia anterior,
serd representado visualmente com um circulo de quase duas vezes o didmetro do dia
anterior, com um vetor colocado a seu lado, descrevendo o valor de variagao e indican-
do o fortalecimento dessa questdo entre os brasileiros usuarios do Twitter nesses dias.
E importante ressaltar que o contetido do Twitter ¢ muito dinimico e alguns casos tém
alto impacto sobre os meios de comunicacdo, podendo fazer as postagens mudarem
muito rapidamente, por isso ¢ uma ferramenta com poder de mostrar visualmente esses
fenomenos, contribuindo, assim, para seu entendimento. A Figura 3 mostra a dinamica
dessa relacgao.

Além disso, a determinagdo e monitoragao do valor da for¢a F, bem como a sua
representagao grafica, tem o potencial de indicar a forma como est4 sendo discutido de-
terminado assunto por usudrios naquele momento e pode servir como uma comparagao

para verificar a sua “evolucdo” ao longo do tempo.
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Figura 3: Representacéo visual da dindmica da relacdo entre as palavras.

Este exemplo mostra o potencial do Modelo Orbital para representar visualmente
as ocorréncias de argumentos sobre um determinado assunto de interesse e permitindo o

acompanhamento do progresso das discussdes ao longo do tempo.
Consideracoes Finais

A representacdo visual de informacgdes € uma caracteristica importante e tem sido
sempre um desafio para o design de interfaces de sistemas de computagdo. A exibicdo
de dados graficos e de suas condi¢gdes dindmicas permite melhor compreensdo dos fe-
ndémenos observados e uma tomada de decisdes mais precisa e agil, quando alguém esta
acompanhando comentarios sobre um assunto, por exemplo.

O Modelo Orbital proposto e sua visualizagdo permitem uma compreensao clara e
dinamica das relagdes entre os termos de interesse em um grande volume de informagdes
textuais.

Uma das principais limitagdes envolvidas nesta abordagem de modelagem pode
ser atribuida a Folksonomia em si mesma, porque se baseia na opinido de usuarios que
podem nao ser os mais adequados para sugerir etiquetas. Além do amadorismo dos usué-
rios quando se trata de comentar sobre o assunto a ser monitorado, as etiquetas podem ser
incorretamente escolhidas ou organizadas, o que pode refletir certo preconceito por parte
dos usudrios que participaram dos processos de etiquetagem. Assim, uma analise prelimi-

nar e filtragem de usuérios com um perfil (ou background) mais adequado para comentar
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sobre o assunto especifico pode contribuir para o aumento da qualidade de categorizagao
e do resultado final.

A forma grafica proposta neste Modelo Orbital pode ser estendida para a anali-
se de dados de outras midias sociais como o Facebook, por isso, a ferramenta deve ser
adaptada para a coleta de dados sobre ele. Além disso, o modelo pode ser utilizado para a
analise de outros conteudos diferentes, como videos, imagens etc., utilizados nas midias
sociais, melhorando as observagdes de como as midias mais populares estdo sendo esco-
lhidas para a discussdo de determinados assuntos.

O estudo deve ser estendido para a andlise de outros temas para verificar suas
possiveis variagdes na determinagao do valor de K com outros dados e em outras linguas.

Quanto a aplicag¢do dos resultados, esta forma de visualizacdo de dados pode ser
utilizada em 4reas especificas, tais como a comercializagdo de produtos ou campanhas
politicas, a fim de se acompanhar como as discussdes estdo ocorrendo nas midias sociais,
levando em consideragdo que a busca por ferramentas visuais tem sido uma demanda
atual (KARPINSK, 2009; SHEARMAN, 2012).

O trabalho futuro centrar-se-4 na escolha de dados sobre as proximas campanhas
politicas brasileiras e como o Modelo Orbital podera ajudar a entender a opinido dos

usuarios sobre os candidatos ao longo do tempo.
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