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Resumo

O Processamento de Linguagem Natural (PLN) é um importante conjunto de técnicas
e ferramentas aptas para as anélises de textos e somado ao uso eficiente dos procedi-
mentos de coleta de dados da internet, Web Scraping, formam processos eficazes para as
analises deles. No contexto do futebol, as noticias esportivas exercem grande relevancia
nos acontecimentos, pois descrevem e, muitas vezes, causam tais fatos. Analisar estes
textos resulta em indicativos significativos sobre os causos do futebol, pois refletem as
vontades e os pensamentos dos torcedores. Além disso, temporalmente conseguimos dis-
tinguir quando um fato impacta o mundo do futebol, seja pelo aumento do ntimero de
noticias, seja pelo aumento das relagoes de uma palavra com a outra. Com isso em mente,
analisar a similaridade entre jogadores e técnicos com seus respectivos clubes e selecoes
traz conclusoes sobre o quao impactante foi o evento para o publico que acompanha o
esporte.

Logo, com as noticias conseguimos ter bons indicativos entre o final do ano de 2023 até
o pentltimo trimestre de 2025. Vemos, por exemplo, que o fato do jogador Neymar ter se
transferido para o Santos corroborou para o seu aporte midiatico e com o Messi indo atuar
nos Estados Unidos aumenta-se os rumores de sua aposentadoria, pois os holofotes nao
estao mais sobre o jogador. Além disso, titulos aumentam significativamente a apari¢ao de
um clube na midia, como as conquistas do Campeonato Brasileiro e da Copa Libertadores
pelo Botafogo, no final de 2024. Estes e outros acontecimentos impactam o mundo do
futebol e conseguimos analisar isto com este tipo de dado, as noticias.

Palavras-chave: Web Scraping, Processamento de Linguagem Natural, Noticias, Futebol.






Abstract

Natural Language Processing (NLP) is an important set of techniques and tools sui-
table for text analysis and, when combined with the efficient use of data collection proce-
dures from the internet, web scraping, they form effective processes for their analysis. In
the context of football, sports news plays a significant role in events, as it describes and,
in many cases, causes such facts. Analyzing these texts results in significant indicators
about football-related events, as they reflect the desires and thoughts of fans. Further-
more, from a temporal perspective, it is possible to distinguish when an event impacts the
football world, either through an increase in the number of news articles or through the
strengthening of relationships between one word and another. With this in mind, analy-
zing the similarity between players and coaches and their respective clubs and national
teams leads to conclusions regarding how impactful an event was for the audience that
follows the sport.

Thus, through news articles, it is possible to obtain relevant indicators from the end of
2023 until the penultimate quarter of 2025. For example, the fact that the player Neymar
transferred to Santos corroborated his media exposure, and with Messi moving to play in
the United States, rumors of his retirement increased, as the spotlight is no longer focused
on the player. In addition, titles significantly increase a club’s appearance in the media,
such as Botafogo’s victories in the Brazilian Championship and the Copa Libertadores at
the end of 2024. These and other events impact the football world, and it is possible to
analyze this through this type of data, namely, news articles.

Keywords: Web Scraping, Natural Language Process, News, Football.
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Capitulo 1

Introducao

A Estatistica é uma area das ciéncias exatas que permeia diversos cenérios, desempe-
nhando um papel fundamental na analise e na compreensao de fendmenos a partir das
informagoes que os caracterizam. No cotidiano, os desafios enfrentados por um estatistico
podem ser complexos, seja pela escassez de dados, pela natureza intrinseca deles ou por li-
mitagoes computacionais. Embora grande parte dessas limitacoes tenham sido superadas
ao longo deste século, gragas ao avanco no processamento e no armazenamento de infor-
magoes, certas categorias de dados permaneceram praticamente inacessiveis no passado,
seja pela dificuldade de coleta, seja pelo alto custo computacional de sua anélise.

Entre essas categorias, o processamento e a analise de palavras tém despertado inte-
resse desde meados do século XX. As primeiras pesquisas sisteméticas surgiram na década
de 1950: Hutchins (2004) descreve o Experimento de Georgetown, conduzido pela IBM,
que apresentou um dos primeiros algoritmos de traducao automética. A partir dai, no-
vos estudos foram sendo publicados e técnicas gradualmente aprimoradas. Mais tarde,
Martin e Jurafsky (2025) consolidaram esse campo ao formaliza-lo como Processamento
de Linguagem Natural (PLN) em Speech and Language Processing. Com o surgimento
e popularizacao das redes sociais, a aplicabilidade do PLN se tornou ainda mais ampla,
facilitando o acesso a dados textuais em larga escala e impulsionando a investigagao de
novos problemas e aplica¢oes, como ilustrado em estudos recentes (da Silva Ferreira e
Sampaio (2018)).

Neste contexto de crescente disponibilidade de dados textuais, o avanco das técnicas
de Aprendizado de Méaquina (AM) desempenhou um papel determinante. Essa evolugao
tornou possivel nao apenas tarefas preditivas, mas também anélises mais profundas sobre

diferentes linguas, estruturas frasais e textos provenientes dos mais variados dominios.
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Izbicki e dos Santos (2022) discutem as principais técnicas de AM que, & primeira vista,
parecem aplicaveis apenas a dados numéricos; contudo, ao longo desta monografia, ve-
remos como tais técnicas podem ser adaptadas para inimeras categorias de informacao,

bastando para isso transformagoes adequadas.

O interesse em compreender automaticamente textos nao é recente. Schank e Abelson
(1977) introduziram a ideia de compreensao automéatica da linguagem, que posterior-
mente inspiraria técnicas de monitoramento, interpretacao e identificacao de tendéncias
em conteidos relevantes. No cenario contemporaneo, marcado pelo fluxo constante de
informagoes em portais jornalisticos, o PLN tornou-se ainda mais relevante, permitindo
andlises sobre muitos aspectos, como a credibilidade textual (Sudhakar e Kaliyamurthie

(2024)).

De fato, textos jornalisticos moldam percepcoes e influenciam opinioes, muitas vezes
por meio de escolhas sutis de vocabulario. Martin e Jurafsky (2025) mostram, no ca-
pitulo 22, como a substituicao de palavras semanticamente semelhantes, mas com graus
distintos de intensidade, pode direcionar a interpretacao do leitor. Essa estratégia de
persuasao esta presente em diferentes segmentos midiaticos. No futebol, por exemplo,
rumores de conflitos entre jogadores e técnicos, noticiados meses antes, muitas vezes ante-
cedem demissoes, afastamentos ou especulacoes sobre transferéncias, cuja forca depende

diretamente da reagao conjunta da imprensa e dos torcedores.

Com o advento das redes sociais, esse fendomeno ampliou-se significativamente. A in-
teracao direta entre jogadores, jornalistas e torcedores gerou um aumento expressivo de
dados textuais, possibilitando estudos que demonstram que tais textos nao apenas co-
municam fatos, mas também refletem tendéncias, percepcoes coletivas e humores sociais.
Afonso e Duque (2020), por exemplo, investigam como as frequéncias de determinadas
palavras variaram durante os primeiros meses da pandemia de Covid-19, em resposta aos
acontecimentos daquele perfodo. De forma anéloga, no contexto futebolistico, torna-se
possivel analisar o comportamento de termos especificos e suas rela¢oes, uma vertente
ainda pouco explorada na literatura, mas que vem ganhando relevancia com o aumento

do publico e das novas dinamicas do mercado esportivo.

Em sintese, todas estas manifestacoes textuais configuram um ecossistema rico que
permite investigar padroes, mudancas de significado e comportamentos linguisticos as-
sociados a determinados temas. Assim, este trabalho buscara identificar e analisar tais

relagoes no ambiente futebolistico, investigando, por exemplo, a influéncia de determi-
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nados profissionais dentro de seus clubes, o crescimento ou declinio do desempenho de
equipes no cenario nacional e internacional, bem como possiveis alteracoes no sentido das
palavras empregadas em textos de cunho esportivo. Os codigos de todas as andlises que
serao relatadas neste trabalho podem ser encontradas na plataforma GitHub através do

link https://github.com/Murilo003/Trabalho-Graduacao.

1.1 Objetivo

O objetivo desta monografia é discorrer acerca das técnicas de Processamento de Lin-
guagem Natural e aplicid-las dentro do contexto futebolistico, com o intuito de buscar
padroes linguisticos e relagoes entre os termos ou expressoes. Para isso, as técnicas que
serao utilizadas levarao em consideracao, principalmente, as relagoes que as palavras tem
entre si, fazendo uso delas em uma visao geral e discorrendo pontualmente acerca de

alguns termos que forem julgados ideias para a analise.

1.2 Organizacao do Trabalho

A monografia esta estruturada da seguinte forma:

No Capitulo 2, é apresentado o método de coleta dos dados, bem como o portal de
noticias esportivas utilizado como fonte das informacgoes e a composicao do conjunto de
dados coletado. Em seguida, o Capitulo 3 descreve as técnicas de Processamento de Lin-
guagem Natural empregadas ao longo do trabalho, tais como a remocao de stopwords e
a vetorizagao de palavras, além dos conceitos estatisticos que fundamentam as analises
textuais realizadas. Posteriormente, no Capitulo 4, sao apresentados e discutidos os resul-
tados obtidos a partir da aplicagao dessas técnicas as palavras consideradas pertinentes
ao tema em estudo. Por fim, o Capitulo 5 conclui sobre as técnicas abordadas no estudo

e sintetiza os resultados encontrados no trabalho.


https://github.com/Murilo003/Trabalho-Graduacao

28



Capitulo 2

Coleta de Dados

Neste capitulo, descreveremos sobre os dados utilizados neste estudo. Coletados pelo
autor, as informagoes sdo oriundas do portal de noticias esportivas 90min (2025), com-
posto por diversos assuntos relacionados ao futebol brasileiro e internacional, de textos
informando sobre transferéncias de jogadores até os resultados dos jogos de diversas com-
peticoes. O periodo adotado para a coleta compreende o ultimo trimestre de 2023 até o
terceiro trimestre de 2025. Essa janela foi escolhida por apresentar um nimero de noti-
cias adequado de publicacoes para as analises a serem feitas, além de abranger eventos
relevantes como o encerramento de temporadas, janelas de transferéncias nacionais e in-
ternacionais e torneios continentais. Tais caracteristicas garantem diversidade tematica e
temporal nos dados, o que contribui para anélises mais amplas sobre o comportamento

linguistico.

2.1 Web Scraping

As técnicas de coleta de dados na internet s6 foram possiveis apos a década de 1990.
Com a criacao do World Wide Web, ou “www”, as plataformas de pesquisa foram formadas
para dar recomendagoes de outros sites através do enderego digital. E, para que essas
recomendacoes fossem assertivas, tais plataformas precisavam acessar as paginas digitais
e coletar seu conteudo. Kosala e Blockeel (2000) introduzem as técnias de Web Mining,
que mais tarde seriam aprimoradas para as técnicas de Web Scraping.

Com os avangos da programacao, estas técnicas se tornaram palpéveis aos usuarios
das mais diversas linguagens. Em Python, a biblioteca requests (Cordasco et al. (2024))

permite que essa coleta seja feita de maneira eficaz e ¢ amplamente utilizada para requisi-
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¢oes HTTP, que resultam em todas as informagoes contidas na pagina digital, e extracao
de conteido da web de forma automatizada.

No geral, a identificagao da linguagem em que o site foi feito rege os passos do Web
Scraping, mas esse processo tende a seguir por uma sequéncia de etapas fundamentais. A
primeira delas é a identificacao do site-alvo, ou seja, a definicao da pagina da web da qual
se deseja extrair os dados. Em seguida, realiza-se a selecao das informacgoes relevantes,
priorizando os metadados que serao extraidos conforme os objetivos da anélise. A etapa
seguinte é a de extracao, na qual, com o auxilio de softwares, os dados sao coletados
diretamente do cédigo do site, considerando tanto a linguagem utilizada na construcao
da pagina quanto a estrutura onde essas informacgoes estao localizadas. Por fim, ocorre
a transformacao dos dados brutos para formatos apropriados ao processamento e analise,
sendo os formatos JSON e CSV os comumente utilizados. Este procedimento pode ser

visualizado no fluxograma da Figura 2.1.

Identificacao: Identificar o site para coleta

|

Selecao: Selecionar metadados prioritarios

|

Extracao: Extrair metadados com software

|

Transformacgao: Converter para JSON ou CSV

Figura 2.1: Fluxograma das etapas de coleta e transformacao de metadados.

No contexto do PLN, o foco principal estd na anélise textual. Por isso, identificar
corretamente a estrutura dos pardgrafos no cdédigo desenvolvido para as péaginas digitais
é o0 que permite a implementacao destas técnicas. Uma vez compreendida, a coleta é feita
de maneira eficaz, resultando em uma amostra idéntica ao visto na web. E importante
ressaltar que conseguimos coletar as diversas informacoes que compoem uma péagina digi-
tal, nao se limitando a textos. Em suma, tudo que esta nas plataformas pode ser reunido
para analise.

Portanto, a aplicacao desta técnica para a coleta dos dados seguiu a estrutura supra-

citada e, de maneira similar, vamos elencar como foi discorrida esta etapa do processo.

e Identificacao: ha diversas plataformas digitais que propagam as noticias em es-
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tudo. Logo existem também muitas maneiras de constru¢ao das mesmas. Escolher
uma plataforma que facilite a coleta dos dados foi o principal critério usado neste
trabalho. Péginas digitais desenvolvidas em JavaScript, por exemplo, sao comple-
xas por dificultar sua localizagdo; ja em HTML, a presenca das tags (elementos
que estruturam o contetido exibido) auxiliam na procura dos dados. Além disso, a
opcao de plataformas que possuem o carregamento de novas péaginas por meio de

URL’s (Uniform Resource Locator) estruturadas sequencialmente (como "

.../ pagi-
na/1" e ".../pagina/2") foi priorizado por sua simplicidade computacional na coleta
dos dados em comparacao as plataformas construidas com carregamento dindmico

do contetido, em geral, por rolagem infinita;

Selegao: diferentemente das plataformas de outros ramos, as que divulgam no-
ticias possuem um numero de metadados disponiveis limitados. Portanto, foram

priorizados o texto principal, o titulo, o autor, a data e o endereco da noticia;

Titulo: frase relativa ao titulo dado a noticia;

— Texto: corpo textual da noticia;

— Link: URL da noticia;

Data: data em que a noticia foi publicada na plataforma;

— Autor: jornalista responsavel pela escrita e publicacao da noticia.

Extracao: a biblioteca requests foi usada para a extragao. A plataforma selecionada
¢ construida na linguagem HTML e com URL’s sequenciais. Logo, houve uma
maior facilidade computacional para retirar os enderecos digitais de cada noticia
e, em seguida, acessar separadamente cada noticia para a extracao dos metadados

selecionados, que serao salvos a priori na mesma linguagem do site;

Transformacgao: por fim, os metadados serao transformados no formato JSON,
um modelo de dicionédrio adequado para o armazenamento dos metadados, para
em seguida serem armazenados em CSV, facilitando a condugao dos dados entre os

codigos utilizados na analise.
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Mais noticias

Messi timido e fim da invencibilidade Libertadores feminina: proximos jogos, Lucas Paquetd, do West Ham e da
colombiana: um resumo da rodada de datas e horarios das quartas de final Selegdo, & convocado e vai depor na
Eliminatarias CPl de Jogos e Apostas - entenda
Fabio Utz | Oct 10, 2024 Bia Palumbeo | Oct 10, 2024 Antonio Mota | Oct 10, 2024

Felipe Melo revela data para Real Madrid atravessa negociagoes do Corinthians avisa Flamengo e exerce
aposentadoria e confirma intengdo de Barcelona por Jonathan Tah, diz jornal compra do goleiro Hugo Souza
virar treinador

Figura 2.2: Exemplo de um lobby da plataforma 90min (2025).

2.2 Processo de extracao dos dados

Os dados para este estudo sao textos e outros metadados das noticias futebolisticas
presentes na plataforma digital 90min (2025). E importante citar que plaformas de noti-
cias como esta possuem uma estrutura particular, onde o primeiro acesso ¢ a um lobby,
local em que sao apresentadas diversas noticias para o usuario selecionar a de seu interesse,
como representado na Figura 2.2, e em seguida o acesso ao corpo da noticia de interesse
do usuéario. Observamos que os lobbies sao ordenados, onde no primeiro se encontram
as noticias mais recentes e, portanto, quanto maior for a ordem, mais antigas serao as
noticias contidas nele. Tal acesso inicial exige que o processo de coleta possua uma etapa

a mais.

2.2.1 Acesso ao lobby

Ao entrar na plataforma devemos ter em mente que o algoritmo nao ira ler uma noticia
como um leitor, mas ird acessar o codigo fonte da noticia e, a partir dela, coletar os textos;

o primeiro acesso seré ao codigo fonte em HTML do lobby.

<!DOCTYPE html>

<html lang="pt-BR" kasda>
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<head>
<meta charset="UTF-8">
<meta name="viewport" content="width=device-width, initial-

scale=1">

<title>Destaques no 90min: tudo que de mais interessante rolou
no futebol Page 160</title>

C...)

<script type="text/javascript"> (...)

<script type="application/ld+json"> (...){"Q@type":"NewsArticle"
,"position":9,"url":"https://www.90min.com/pt-br/corinthians
-avisa-flamengo -prepara-compra-goleiro-hugo-souza","headline
":"Corinthians avisa Flamengo e exerce compra do goleiro
Hugo Souza","image":"https://images2.minutemediacdn.com/
image/upload/c_crop,w_4176 ,h_2349 ,x_0,y_269/c_£fill ,w_720,
ar_16:9,f_auto,q_auto,g_auto/images/GettyImages/mmsport/90
min_pt-BR_international_web/01j9vkdpb5k58m353qp0.jpg","
datePublished":"2024-10-10T18:01:07Z","author":{"Q@type":"
Person","name":"Fabricio Carvalho","url":"https://www.90min.
com/pt-BR/authors/fabricio-ca"},"publisher":{"Qtype":"
Organization","name":"90min.com","logo":{"@type":"
ImageObject","url":"https://images2.minutemediacdn.com/image
/upload/c_£fill ,w_1440,ar_1:1,f_auto,q_auto,g_auto/shape/
cover/sport/Favicon_90min-a4ca6e90ac5903d13cba99f629b6f1f1.
png"}},"articleSection":"Transferéncias"} (...)

(...

Codigo 2.1: Codigo HTML do lobby da péagina 160 do site 90min (2025).

Com a visualizacao do codigo, o objetivo é identificar onde estao os enderecos digitais
de cada uma das noticias apresentadas nesta parte do site. Apods a verificagao, identifica-
mos que eles se encontram na linha 10 do Codigo 2.1 (neste codigo é apresentado apenas
um enderego, mas os demais estdo na sequéncia deste exemplo, na mesma tag), ou seja,
estao descritos na tag <script type="application/ld+json>", em um dicionario junto com

outros metadados, cujo nome é "url".
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2.2.2 Coletando os links

Com a identificagao do local das URL’s, por meio da tag detectada na segao anterior,
o objetivo seguinte é o armazenamento e gerenciamento delas de forma organizada, per-
mitindo seu acesso automatizado durante a coleta de dados. Com o auxilio das bibliotecas

request e bsj (Richardson (2025)) realizaremos este passo.

import request as rq

from bs4 import BeautifulSoup

# Adicionando um usudrio para evitar bloqueio do site

headers = {

"User-Agent": "Mozilla/5.0 (Windows NT 10.0; Win64; x64) AppleWebKit
/537.36 (KHTML, like Gecko) Chrome/91.0.4472.124 Safari/537.36"

}

# Tempo de atraso para acesso

time.sleep(random.uniform(0, 1))

# Acessando com mo mdaxzimo 4 segundo de pesquisa

http = rq.get("https://www.90min.com/pt-BR/noticias-futebol?page=160",
headers = headers, timeout = 4)

# Transformagdo em html

soup = BeautifulSoup (http.text, ’html.parser’)

# Encontrando onde estdo os links

urls = soup.find_all(’script’, type="application/ld+json")

Codigo 2.2: Captura do local das URL’s do lobby da pagina 160.

Neste Codigo 2.2, headers serd um usuério artificial para os intimeros acessos que
serao feitos, evitando o bloqueio de acesso ao site. Além disso, esse bloqueio também
pode ocorrer por acessos sucessivos, portanto, hd um tempo de atraso aleatério para
evitar o bloqueio. O objeto http sera a resposta HT'TP da busca ao site solicitado, sendo
necessario o usuéario artificial (headers) e o tempo de leitura (timeout), em segundos, que
o usuério levara para ler o conteiido da péagina. Esse tempo foi definido apos testes, pois
tempos menores que 4 segundos nao sao suficientes para a leitura das paginas. Logo apos,
hé a transformagao desse objeto em HTML através da funcao BeautifulSoup, retornando
ao formato de construgao original da pagina. Por fim, com o c6digo da pégina em maos,
selecionamos a tag, definida anteriormente no Cédigo 2.1, onde estao localizadas as URL’s.

Por estes passos coletamos a linha do cédigo fonte da pagina que contém todos os
URL’s das noticias, neste exemplo, feito sobre o lobby da pagina 160 da plataforma.

Logo, basta coletar tais enderegos.
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for url in urls:
# Transformando cada local dos links em texto
text = url.get_text ()
# Transformando em dictondrios
data = json.loads(text)
# Acessando a chave em que estd o diciondrio
json_data = datal[’itemListElement’]
# Para cada <tem do diciondrio rTetiramos o link
for item in json_data:

links.append(item[’url’])

Codigo 2.3: Captura das URL’s do 160° lobby.

Portanto, do objeto urls temos um dicionario para cada noticia, como visto no Co-
digo 2.1. Logo, teremos a transformacao de toda linha coletada para um dicionario no
formato JSON, um dicionario universal, com uma das chaves sendo uma lista de JSON’s,
onde estdo localizadas as URL’s (Codigo 2.3). Com isso, acessando a chave itemLis-
tElement desse JSON em que estao os JSON’s alvo(Codigo 2.4), obtemos uma lista de
dicionarios (json_data). Desta forma, acessando a chave url obtemos a URL de cada

noticia pertencente a este lobby.

{
’Qtype’: ’NewsArticle’,
’position’: 14,
>url’: ’https://www.90min.com/pt-br/corinthians-avisa-flamengo -
prepara-compra-goleiro-hugo-souza’,
’headline’: ’Corinthians avisa Flamengo e exerce compra do goleiro
Hugo Souza’,
’image’: ’https://images2.minutemediacdn.com/image/upload/(...) "7,
’datePublished’: ’22024-10-10T18:01:07Z°,
>author’: {’Q@type’: ’Person’,
name ’: ’FabrAl\xadcio Carvalho’,
’url’: ’https://www.90min.com/pt-BR/authors/fabricio-ca’},
>publisher’: {’@type’: ’0Organization’,
name’: ’90min.com?’,
>logo’: {’@type’: ’Imagelbject’,

’url’: ’https://images2.minutemediacdn.com/image/upload/(...)
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}},

articleSection’: ’Transferencias’

Codigo 2.4: Exemplo de uma noticia no lobby em formato JSON.

2.2.3 Acesso a noticia

O acesso a noticia acontece de maneira similar ao acesso ao lobby, porém utilizando
o URL coletado na segao anterior. Apoés a transformacgao em HTML, basta encontrar a
localizacao dos metadados a serem coletados por meio da tag utilizada, representada no

Codigo 2.5.

# Seleciona apenas o texto

text = soup.find_all("p", class_ = "tagStyle_z4kqwb-o_0-
style_ltcxgp3-o0_0-style_lpinbxl-o0_0-style_48hmcm")

clean_text = "".join([t.get_text() for t in text])

# Criando diciondrio para a noticia

conteudo = {}

conteudo ["Titulo"] = soup.find(’title’).get_text() # Titulo

conteudo ["Texto"] = clean_text # Tezto

conteudo ["Link"] link # Link

conteudo ["Data"] = soup.time["datetime"].split(’T’)[0] # Data

author = json.loads(soup.find_all(’script’, type = ’application/1ld+
json?’) [0].get_text ()) [’author’] # Autor

if len(author) != 2:

conteudo ["Autor"] author [’name’]

else:

conteudo ["Autor"] author [0] [ ’name’]

Codigo 2.5: Coleta dos metadados das noticias.

Portanto, a coleta dos metadados definidos anteriormente é realizada de acordo com
a particularidade que sao codificados e sao adicionados a um novo dicionario em formato
JSON. O objeto soup contém a codificacao da péagina em HTML e, por meio das tags,
localizamos os metadados da noticia.

Para a coleta do titulo é necessario encontrar a tag title. Ja para o texto identificamos
a tag descrita na definigao do objeto text, onde se encontra o corpo da noticia e coletamos

apenas o texto, pois as paginas digitais também sao compostas de propagandas e outros
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contetudos textuais indesejados para este trabalho. O link é coletado de maneira automa-
tica, ja que o detectamos anteriormente e a data é facilmente encontrada no cédigo em
soup, requerendo apenas uma transformacao. Por fim, para o autor, apds encontrar a tag
no co6digo, basta selecionar a chave "author" no JSON. Observamos que caso haja mais de
um autor para a noticia, o primeiro nome seré selecionado para compor os dados. Cada
um destes dicionarios sera salvo separadamente para a conclusao deste processo com o

proximo passo.

2.2.4 Banco de Dados final

Com o grande numero de noticias, o nimero de arquivos JSON também seria alto e de
dificil locomogao dentro do ambiente de trabalho. Com isso, a constru¢ao de um Banco

de Dados torna-se ideal.

for file in full_files:
# Abrindo cada arquivo json
with open(file, ’r’) as f:
data = json.load(f)

data[’Titulo’] = datal[’Titulo’].encode(’latini1’).decode(’utf-87)

datal[’Texto’] data[’Texto’] .encode(’latinl?’).decode(’utf-87)

datal[’Autor’]

data[’Autor’].encode(’latinl’).decode(’utf-87)
# Adicionando mna lista criada
if isinstance(data, list):
full_data.extend(data)
else:
full_data.append(data)
C...)
with open(csv_file / "Data_news.csv", ’w’, newline=’’, encoding=’utf-8’)
as csv_out:
# Selecionando o nmome das colunas
headers = full_data[0].keys ()
# Criando o local para adicionar os textos
writer = csv.DictWriter(csv_out, fieldnames=headers)
# Escrevendo o mome das colunas
writer.writeheader ()
# Escrevendo os conteudo

writer.writerows (full_data)

Codigo 2.6: Criagao do Dataset de noticias.
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Corinthians avisa Flamengo e exerce compra do goleiro Hugo
Souza

¢ Timé&o enfim tem atleta em definitivo
¢ Hugo Souza ja custou mais de R$ 2 milhdes ao clube paulista

Por Fabricio Carvalho | Oct 10, 2024
Aproveitando a paralisagdo de jogos do futebol brasileiro devido & Data FIFA
de outubro, o Corinthiansagilizou a contratagdo em definitivo de Hugo
Souza. A partir desta quinta-feira (10), o Timdo estava liberado para acionar
uma clausula prevista no contrato de empréstimo com o Flamengo que
possibilitava a aquisigdo de 0% dos direitos econdmicos do goleiro por 800
mil euros (R$ 4,7 milhdes), com o pagamento sendo feito de forma parcelada
em janeiro e junho dos anos de 2025 e 2026. A clausula de compra valia até
o dia 30 de novembro.

Figura 2.3: Noticia de exemplo na pagina digital.

Logo, cada uma das colunas deste banco serd um metadado coletado da noticia; ob-
servamos que os metadados Titulo, Texto e Autor, que sao textos, salvos no JSON estao
escritos de acordo com a codificagao em HTML, para isso usamos a combinacao de funcoes
encode(latin1’).decode( utf-8°) que transformaré o texto para a lingua portuguesa. Em
seguida, adicionamos os JSON’s em uma lista para que, ao criar um arquivo no formato
CSV possamos nomear as colunas com as chaves do dicionario e escrever tais metadados
em sua respectiva coluna por meio das fungoes das linhas 20 e 22 do Codigo 2.6. Por fim,
para resumo do processo, apresentamos uma noticia, que foi utilizada de exemplo nesta
secao.

A Figura 2.3 retrata como temos a noticia na pagina digital, mostrando todos os
metadados a serem coletados. Em seguida, no Codigo 2.7 temos o resultado da coleta dos

metadados.

"Titulo": "Corinthians avisa Flamengo e encaminha compra do
goleiro Hugo Souza",

"Texto": "Aproveitando a paralisagdo de jogos do futebol
brasileiro devido & Data FIFA de outubro, o Corinthians
agilizou a contratacdo em definitivo de Hugo Souza. A partir

desta quinta-feira (10), o Tim8o (...)",

"Link": "www.90min.com/pt-BR/corinthians-avisa-flamengo-prepara

-compra-goleiro-hugo-souza",




"Data":

"Autor":

"2024-10-10",

"Fabricio Carvalho"
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Codigo 2.7: Noticia de exemplo em JSON.

Portanto, o processo de coleta resultou em um Banco de Dados com cerca de 8.000

observagoes, distribuidas entre outubro de 2023 e setembro de 2025, sendo uma observa-

¢ao equivalente a uma noticia e suas varidveis analogas aos metadados. Esse periodo foi

escolhido por cobrir o fim da temporada de 2023, todo o ano de 2024 e a temporada mais

atual de 2025, permitindo acompanhar os desdobramentos dos acontecimentos do ano an-

terior. As publicagoes abordam temas diversos do mundo futebolistico, como resultados

de jogos, negociagoes e transferéncias de jogadores (Mercado da Bola), entrevistas, decla-

racoes publicas e também polémicas envolvendo profissionais do futebol. Essa variedade

de assuntos fornece uma base soélida para a realizacao das analises neste trabalho. Na

Tabela 2.1 temos alguns exemplos de como o Banco de Dados esta estruturado para esta

monografia.
Tabela 2.1: Exemplo de observac¢oes no banco de dados final.
‘ Titulo Texto Link Data ‘ Autor
Aproveitando
o a paralisacao
h . .
Corln‘F 1ans de jogos do https://www.90min.
avisa
futebol com/pt-
Flamengo e o o . .
. brasileiro BR/corinthians-avisa- Fabricio
encaminha N 2024-10-10
devido & Data flamengo-prepara- Carvalho
compra do :
. FIFA de compra-goleiro-hugo-
goleiro Hugo
Souza outubro, o souza
’ Corinthians
Em busca de
um nome de
Corinthians impacto para https: / /www.90min.
abre marcar o
negociagoes rimeiro ano com,/pt-BR /posts) Fabricio
goclag DHIELO corinthians-abre- | 2024-07-09
para da gestao no . Carvalho
o negoclacoes-contratar-
contratar Corinthians, o mario-balotelli
Balotelli. presidente

Augusto Melo

()
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Capitulo 3

Processamento

Neste capitulo, serao apresentados os principais conceitos tedricos e praticos das etapas
deste trabalho. A anélise de textos em larga escala, como os extraidos de portais de
noticias, exige uma série de transformagoes e interpretagoes computacionais para que
o contetido textual possa ser compreendido e utilizado por algoritmos para a geracao de
resultados adequados. A combinacao destas técnicas permite que modelos computacionais
lidem com grandes quantidades de textos de maneira eficiente e significativa, tornando

possivel uma anélise aprofundada.

3.1 Pré-processamento

Ha certas palavras contidas nos textos que servirao apenas para o cumprimento de
regras gramaticais, nao gerando, portanto, um significado relevante para o entendimento
do leitor dos mesmos. Esses termos, em PLN, nao agregarao informacao que possa ser
digna de analise, justamente por nao terem consigo um valor que alteraré o significado da
frase ou texto que estamos analisando. Logo, certas classes de palavras sao caracterizadas
desta forma: artigos, conjuncoes, conectores e outras classes gramaticais que apenas au-
xiliam na construgao dos textos. Manning et al. (2008), portanto, nomeiam tais palavras
como stopwords e serao excluidas dos préximos passos do processo.

Ademais, ao selecionar diversos textos é provavel que tenhamos uma palavra que tem
uma frequéncia maior em todos eles, algum verbo ou adjetivo a depender da caracteristica
do género textual. Nas noticias de futebol, por exemplo, esperamos que algumas palavras
possuam uma frequéncia muito grande entre elas, tais como "bola", "clube" e "competi-

¢ao" que nao pertencem a mesma classe gramatical das citadas anteriormente. Portanto,
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também podemos caracterizar tais palavras como stopwords, pois elas nao agregarao gran-
des resultados por seu uso frequente no contexto futebolistico. Neste trabalho, usaremos
o dicionario de stopwords pré-definidas pela biblioteca em python NLTK (Aarsen et al.
(2024)) e também definiremos outras que sao possiveis de serem vistas apenas ao obser-
var as suas frequéncias e as avaliando como nao proveitosas para as anélises dentro do
contexto futebolistico; tal avaliacao seré feita posteriormente nas analises descritivas.
Definido, o que talvez seja, o principal conceito do pré-processamento dos textos,

vamos introduzir outras boas praticas que visam a maior eficiéncia de PLN.

e Acentuacao: em alguns idiomas, como o portugués, certas palavras possuem le-
tras que sao acentuadas. Til, crase, circunflexo e agudo sao os acentos da lingua
portuguesa, além do cedilha, que podem gerar desentendimento nas anélises, pois
serao analisadas separadamente palavras iguais, mas distintas somente por erros de

escrita. Por exemplo: "campeao" e "campeao";

e Pontuacao: diferente da acentuagao, as pontuacoes nao mudarao significativa-
mente as andlises. Porém, se tratando de algoritmos de PLN simplistas (que retor-
nam frequéncias e similaridades entre palavras), eles nao serao capazes de diferenciar
uma pergunta de uma afirmacao e também mudar a analise por causa de uma vir-
gula, por exemplo. Portanto, retirar as pontuacoes pode beneficiar a rapidez do

cddigo, por nao armazenar informagoes improdutivas;

e Letras capitais: semelhante as acentuacgoes, padronizar todo o texto sem letras
maitsculas pode gerar um ganho no momento das anélises. Nomes e palavras no
comeco das frases normalmente sao escritas com a primeira letra sendo maitscula, o
que impede os agrupamentos dos mesmos nomes escritos de maneira indevida, como

"Neymar" e "neymar", e de palavras no comeco e no meio da frase.

e Numeros: dentro deste projeto, analisar ntimeros dentro dos textos nao serd o
foco. Por isso, qualquer ntimero que estiver contido no texto, como datas e valores

de negociagoes, serd removido.

Aproveitando a paralisagdo de jogos do futebol brasileiro
devido a Data FIFA de outubro, o Corinthiansagilizou a

contratagdo em definitivo de Hugo Souza. A partir desta
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quinta-feira (10), o Tim&o (...)

Codigo 3.1: Texto antes do pré-processamento.

Logo, com o texto no Coédigo 3.1 criamos o vetor de palavras do Codigo 3.2, sem

palavras repetidas, se houverem.

[’aproveitando’, ’paralisacao’, ’jogos’, ’futebol’, ’brasileiro’, °’
devido’, ’data’, ’fifa’, ’outubro’, ’corinthians’, ’agilizou’, ’
contratacao’, ’definitivo’, ’hugo’, ’souza’, ’partir’, ’desta’, ’
quinta’, ’feira’, ’timao’, (...)]

Codigo 3.2: Texto apos do pré-processamento.

Estas técnicas citadas foram adotadas para a anélise dos textos desta monografia para
que os resultados pudessem ser maximizados, evitando redundancias e dissipacao dos

efeitos das mesmas palavras, porém escritas de maneiras distintas.

3.2 Vetorizacao

Com o primeiro passo do processo dado, vamos iniciar a etapa responsavel por permitir
que as analises dos textos sejam feitas. A vetorizacao das palavras é uma forma de pa-
dronizar cada termo dentro de um conjunto de textos, que possibilitara a visualizacao das
palavras como ntimeros e, nao apenas isso, mas com a vantagem de serem interpretaveis
dentro do contexto analisado.

Esta transformacao considera a posicao da palavra de referéncia dentro do texto e as
demais palavras que a acompanha. Eliminando as stopwords, termos com algum signifi-
cado tendem a ficar proximos e, com isso, ao transformé-los em nimeros também tendem
a ter uma relagao proxima nas anélises. Na programacao, um objeto no formato de ve-
tor é muito usado por sua facil leitura e manuseio. Em PLN, temos algumas técnicas
de vetorizacao de palavras, as mais usadas sao Bag-of-Words (Joachims (1998)) e Word
Embeddings (Bengio et al. (2003)). Neste trabalho faremos uso da segunda técnica citada,
Word Embeddings.

Word Embeddings faz uso de um dos algoritmos que revolucionou a area de Apren-
dizado de Maquina (AM) no século XX, as Redes Neurais (Haykin (1994)). As Redes

Neurais Artificiais se consolidaram como uma das principais ferramentas da area de AM,
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sendo capazes de modelar relagoes complexas entre os dados e de generalizar padroes
mesmo em contextos de alta dimensionalidade. Logo, podemos entender que uma rede é
formada por camadas compostas por neurdnios artificiais que recebem entradas numéri-
cas, aplicam uma transformacao matemaética e retornam um resultado, de acordo com o

contexto em que é aplicada.

Em seu artigo, Bengio et al. (2003) citam como a vetorizagao pode ser dificil devido
ao alto numero de palavras que um vocabulario pode ter ao analisarmos um ntmero
consideravel de textos. Portanto, este método visa, dentro de um espago vetorial limitado,
estimar as generalizagoes seméanticas entre as palavras que compoem os textos, evitando
assim a vetorizagdo de conjuntos desnecessarios. A limitagao do espago vetorial é feita
ao determinar o tamanho do vetor que representara cada palavra, é importante que esse
tamanho seja menor que o nimero de palavras presentes no texto (vocabulario) para que

haja uma eficiéncia maior desta técnica.

Mikolov et al. (2013) foram responséveis por aprimorar as técnicas de Word Embed-
dings com o desenvolvimento do modelo Word2Vec, possuindo uma boa eficiéncia na
captura das relagoes seméanticas e sintaticas das palavras. Ademais, o método pode ser
definido por duas vertentes, Skip-gram e Continuous Bag of Words (CBOW), ambas apre-
sentadas neste artigo. Skip-gram utiliza a palavra de referéncia para prever as palavras
que se encaixam com ela, portanto, prevé o contexto que melhor se enquadra a palavra;
o método CBOW usa a técnica contraria, por meio das palavras de uma frase fornecida,

prevé a palavra que melhor se encaixa na frase.

Ambas metodologias fazem uso do método primério de vetorizagao, o One-Hot. Martin
e Jurafsky (2025) introduzem ideias sobre a representacao das palavras que serviram como
base para o One-hot encoding. Com este objetivo, a vetorizagao cria um vetor de igual
tamanho ao ntimero de palavras da frase e cada palavra é atribuida a um vetor de zeros
e um unico 1 na posicdo em que a mesma se encontra na frase. Em suma, a técnica de
Skip-gram seré utilizada neste trabalho para a vetorizacao das palavras, por sua maior

eficiéncia em um baixo numero de dados.

A Figura 3.1 representa o processo de vetorizacao que serd feito dentro da fungao
Word2Vec. Para o método temos uma rede neural rasa, ou seja, que possui apenas uma
camada oculta. Este fato auxilia no objetivo do processo, que é aprender representacoes
vetoriais que preservem relacoes semanticas entre as palavras. Com isso, dado uma noticia,

teremos o objeto Texto, posto na camada de Entrada para que a transformacao One-Hot
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Word2Vec — Processo

Entrada One-Hot Camada Saida
oculta
/ O O -
Texto L — O Ea s = oo O L — Palavra 2
O - O - Pala\:ra o

Figura 3.1: Processo da funcao Word2Vec para vetorizagao.

seja realizada; na sequéncia, na Camada oculta seré feita a transformagao das palavras
com a técnica Skip-gram e com funcao de ativagao Softmaz. Por fim, em Saida estarao cada
palavra do vocabulario do texto como vetores, sendo ¢ o i-ésimo vetor, com 1 = 1,2,...,V,
VeN.

Em Python este modelo esta contido na biblioteca gensim (Rehurek (2024)) e a fungao
leva o mesmo nome do modelo. Certos argumentos dessa funcao sao relevantes para as

analises por serem os hiper-parametros do modelo em questao; eles serao descritos a seguir.

e sentences: entrada para os textos a serem considerados na estimacao. Neste caso,
serd introduzida uma lista - com cada indice sendo um texto de listas - com um texto

sendo apresentado por suas palavras em cada indice, apos o pré-processamento;

e vector _size: argumento que define o tamanho do vetor que representaré cada pala-

vra; ¢ responsavel por limitar o espaco vetorial;

o window: fixando a palavra a ser estimada, é o ntiimero de palavras antes e depois da
referéncia; um intervalo que aumenta a relevancia das palavras que estao contidas

nele;

e min_ count: frequéncia minima que cada palavra deve ter em sentences; caso con-

trario é retirada da estimacao.
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O ntmero de noticias disponiveis no Banco de Dados ¢é considerada baixa por estarmos
trabalhando dentro do contexto de PLN, sabendo da gama de palavras que sao pertinen-
tes dentro do tema proposto. Logo, os argumentos vector size e window sao sensiveis a
grandes variagoes. Para o primeiro argumento, um vetor de grande dimensao pode ser
complexo para o problema tratado e o contrario pode generalizar as relagoes entre termos.
J& para o segundo argumento, intervalos grandes podem conter palavras que estao distan-
tes a de referéncia e, portanto, palavras sem concordéncia (dentro do contexto) passariam
a ter maiores relevancias na estimacao, algo que nao queremos, e com intervalos peque-
nos, somente termos muito préximos serao considerados, podendo descartar similaridades

importantes.

Uma das caracteristicas deste método, além de trabalhar com as palavras de maneira
vetorial, é a possibilidade de escrever equacoes mateméticas com os vetores. Isso permite
encontrar relagoes dentro das noticias que dizem respeito as particularidades do contexto
em que as palavras estao inseridas. Por exemplo, aplicando este método, a equacao entre
as palavras,

Barcelona — Europa + Brasil,

obteve como resultado um vetor que tinha como palavra similar o termo "Palmeiras".
Logo, mesmo sem compreender o significado das palavras que estao na operagao mate-
mética, o algoritmo consegue resultar em interpretacoes proximas a realidade, apenas
observando as posi¢oes em que as palavras se encontram nos textos. Para o exemplo
citado, "Barcelona" se refere a um time da Europa e, ao subtrair a palavra "Europa"
e somar a "Brasil" | o resultado se assemelha ao clube do Brasil, "Palmeiras" . Na Fi-
gura 3.2 estao representados estes vetores, vetorizados em 20 dimensoes, pelo método
citado, e reduzidos a 2 dimensoes pelo método de Componentes Principais, para que a

exposicao grafica fosse possivel.

Ademais, da mesma maneira que o algoritmo ¢é capaz de interpretar palavras proximas
dentro dos textos, indicar termos que sao distintos dentro do contexto também é um
dos cenarios possiveis de ser aplicado. Esta propriedade pode ser usada para indicar
possiveis anomalias dentro do texto, com resultados que nao expressam corretamente
a realidade. No contexto futebolistico, sabemos que clubes de futebol se diferenciam
de clubes brasileiros em diversos aspectos. Ao utilizar desta técnica com as palavras

"Corinthians", "Flamengo" e "Liverpool", temos que o retorno de anomalia dentre estes
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Operacao entre Vetores

7
61 I\
5 -
4_
I Barcelona
B Furopa
3 A Brasil
EN Palmeiras
BN Operagao
2 -
1_
0
_l T T T T T T T

-8 =7 -6 -5 -4 =3 -2 -1 0

Figura 3.2: Exemplo da operacao matemaética entre palavras.

se da pelo clube da Inglaterra, Liverpool, afinal os outros dois sao clubes sediados no

Brasil.

3.3 Analise de Similaridade

Com o método descrito anteriormente, as palavras agora serao analisadas como veto-
res, porém mantendo as relagoes semanticas e sintaticas das palavras. Salton et al. (1975)
introduziram o calculo da distancia entre vetores gerados para recuperagao de informa-
¢ao. Mais tarde, seu uso foi expandido para diversas area, incluindo a de PLN. Nesse
contexto, portanto, usaremos este célculo para averiguar o quao similares os vetores sao
e, consequentemente, qual o nivel de relacionamento das palavras dentro do texto.

Portanto, sejam u = (uy, ..., u,) € v.= (vy, ..., v,) vetores pertencentes a R”. Definimos
o cosseno do angulo entre os vetores como,

u-v

cos(0)

Rl vl

onde a similaridade entre os vetores é o proprio valor do cosseno, u-v = > 7

i=1 U;V;,
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lul| = /> u?, ||Vl = /Do v? e 0 o Angulo formado entre os dois vetores no espago

vetorial assumido.

O cosseno retorna valores no intervalo [—1, 1], porém, devido & metodologia usada
neste trabalho (representagao dos vetores em altas dimensoes), palavras similares tendem
a serem paralelas e nao similares a serem ortogonais. Portanto, os valores de similaridade
variam de [0, 1], em que 0 sdo palavras que tendem a nao ter relacao alguma e 1 sendo
palavras que tendem a estarem relacionadas dentro do texto. Essa caracteristica permite
analisar o comportamento das relagoes entre as palavras dos textos observados, permitindo

a interpretacao das mesmas dentro do contexto futebolistico.

Similaridade entre Vetores

6 4
5 4
4
mmm Cortinthians
Bl Palmeiras
37 mmm Barcelona
I Real Madrid
2 4
1 4
0
_1 T T T T
-5 -4 -3 -2 -1 0 1

Figura 3.3: Exemplo de similaridades entre as palavras.

Como exemplo, a Figura 3.3 apresenta quatro palavras dos textos que, vetorizadas
em 20 dimensoes, pelo método Word2Vec, e reduzidas a 2 dimensoes, com a técnica de
Anaélise de Componente Principais, que serd descrita posteriormente, sao representadas
pelos vetores destacados. Vemos que, para as palavras "Corinthians" e "Palmeiras", os

seus respectivos vetores possuem um angulo menor que entre as palavras "Barcelona" e
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"Palmeiras" e, portanto, as similaridades destes vetores sao distintas. Para "Corinthians"
e "Palmeiras" a similaridade é de 0.997, entre "Barcelona" e "Real Madrid" , de 1 e, para
os vetores mais proximos destas duplas, "Palmeiras" e "Barcelona" | de —0.372. Portanto,
indicando que as primeiras palavras citadas sao mais similares que o par "Barcelona" e
"Palmeiras" que, no contexto futebolistico, é razoavel tal indicativo, uma vez que o clube
Palmeiras ¢ sediado no Brasil e nao teria relagao, a priori, com o clube espanhol Barcelona
e a palavra "Corinthians" sendo o principal rival deste clube no meio do futebol. Além
disso, Barcelona e Real Madrid também formam a principal rivalidade entre clubes da
Espanha. E importante ressaltar que tais similaridades foram calculadas considerando os
vetores no espaco de duas dimensoes e, por terem "menos espaco", quando comparados
aos mesmos vetores no espaco de dimensao 20, acabam resultando em vetores de palavras

muito similares (com similaridades muito proximas a 1) ou de similaridades negativas.

3.4 Identificacao de Entidades

A identificacao de entidades dentro de um texto pode facilitar as analises de PLN,
em uma visao macro do contexto. Definimos entidades como sendo nomes proprios, lo-
cais, organizagoes e até mesmo, a depender do objetivo, datas e obras contidas no texto.
Grishman e Sundheim (1996) introduziram o conceito de NER (Named Entity Recogni-
tion) como uma técnica inicial para as analise de PLN que, por meio dessa tarefa central,
define as categorias das palavras e avalia os resultados com métricas estatisticas.

O método auxilia o pesquisador a encontrar palavras de interesse dentro do proprio
vocabulario. Como temos por objetivo analisar os fatos que ocorrem no futebol, coletar
os nomes de jogadores, técnicos, clubes, estddios e outras classes de palavras do meio
futebolistico é fundamental para a anélise. Com o numero de noticias obtido, a coleta
manual destas classes é dificil e o uso dessa técnica aumenta a eficiéncia do processo.

Em programagao, existem alguns modelos ja construidos para aplicagao do método.
Neste trabalho faremos uso da biblioteca spaCy (Honnibal (2024)) que possui um modelo

pré-treinado para a coleta das entidades e aplicagao simplificada dessas regras.

# Definindo as regras para pegar as entidades de acordo com os tezxztos
reader = sp.load(’pt_core_news_sm’)

entites = text_n.apply(lambda x: reader(x).ents)

# Visualizar as entidades e seus rotulos em News



20

all_entites = []
all_labels = []
for e in entites:
for i in range(len(e)):
if np.isin(e[i].text, all_entites) == False:
all_entites.append(e[i].text)
all_labels.append(e[i].label_)

Codigo 3.3: Aplicagao do NER nos textos.

No Codigo 3.3, apresentamos a aplicagao da técnica usando o modelo pré-treinado
para a lingua portuguesa. Este modelo faz uso de Redes Neurais Convolucionais (LeCun
et al. (1998)) para identificagdo das entidades e suas classificagoes, apds passar por um
processo de vetorizacao das palavras. E, apos isso, ha uma verificagao para evitar a adi¢ao
de entidades repetidas.

Este codigo retornara tais entidades e suas categorias encontradas dentro dos textos

fornecidos, como:
e PER: nomes proprios de jogadores, técnicos e outros profissionais do meio futebo-
listico;
e LOC: localidades que vao desde cidades até estadios;

e ORG: organizacoes, referentes aos clubes, neste contexto;

e MISC: demais entidades sem classificao especifica.

Logo, como nao faremos uso da classe MISC, a retiramos do conjunto de entidades.
Portanto, temos um conjunto de palavras que foi coletado por este algoritmo que ser-
vird de base para as futuras analises acerca de jogadores, clubes e personagens do meio

futebolistico desta monografia.

3.5 Reducao de Dimensionalidade

A Redugao de Dimensionalidade ¢ uma técnica estatistica utilizada para, de alguma
maneira, resumir as informagoes contidas em um banco de dados. Neste contexto, o
objetivo da aplicacao é identificar palavras que possuem um mesmo comportamento nos
textos e apresentar, graficamente, os agrupamentos resultantes. Desta forma, a assimila-

¢ao e identificagao de palavras relacionadas serd de facil acesso.
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3.5.1 Analise de Componentes Principais

A Analise de Componentes Principais (ACP) é um método desenvolvido inicialmente
por Pearson (1901) e generalizado por Hotelling (1933). Trata-se de uma técnica ma-
tematica que busca transformar um conjunto de variaveis possivelmente correlacionadas
em um novo conjunto de variaveis nao correlacionadas, os componentes principais. Cada
componente é formado por uma combinacao linear das variaveis originais e é construido

de modo a capturar a maior variancia possivel dos dados.

Portanto, dado um conjunto de dados X € R"*P, com n observagoes e p variaveis, a

analise encontra uma matriz de projecao W & RP*k,

W = W1 W2 -+ Wk,

tal que,

EWi = )\iwb

onde, X é a matriz de covariancia de X e \; seus autovalores, w; é o i-ésimo autovetor da
matriz 32, sendo W, portanto, a matriz de autovetores da matriz . Com isso, encontramos
a igualdade,

7 =XW,

em que Z, Z € R™*_ representa os dados projetados em um espaco de dimensio reduzida
k, com k < p. Desta maneira, a variancia dos dados se concentra no primeiro compo-
nente principal, no segundo se concentra a maior parte da varidncia restante, e assim
sucessivamente, desde que os demais componentes sejam ortogonais aos primeiros. De
forma pratica, as palavras serao representadas nas linhas de X como vetores transpostos
de dimensao 1 x p, com p € N, sendo o numero de dimensoes definido na vetorizagao.
Com isso, em W estarao, nas colunas, os autovetores de dimensao p x 1 e, para o objetivo

do estudo, que é realizar uma representagao grafica dos vetores das palavras, k = 2.

Com isso, a ACP permite reduzir a dimensionalidade de um conjunto de dados pre-
servando a maior parte da informacao. Isso facilita a analise, a interpretagao e a repre-
sentacao grafica de variaveis em espacos de dimensao reduzida. Portanto, a ACP permite
a projecao dos vetores de palavras em um espaco bidimensional, possibilitando a visuali-

zagao grafica das relagoes entre os termos.
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3.5.2 t-SNE

O t-SNE (t-distributed Stochastic Neighbor Embedding) é um método de redugao de
dimensionalidade proposto por van der Maaten e Hinton (2008). Ele foi desenvolvido
com o objetivo de projetar dados de alta dimensao em espacos de duas ou trés dimensoes,
preservando as relagoes de vizinhanca entre os pontos.

A ideia central do t-SNE é converter distancias euclidianas entre pontos em distribui-
¢oes de probabilidades que representam similaridades. Em alta dimensao, a similaridade
entre dois pontos x; e x; ¢ definida como a probabilidade condicional de que z; seria
escolhido como vizinho de x;, considerando uma distribui¢cao gaussiana centrada em x;,

lli—a;]?
exp <_ ZQO.ZJ

K3

o 2\’
S s €Xp (_Hzl%a%ku )

Pjli =
simetrizando essas probabilidades,
_ Djli T DPij
5 on
Ja no espaco de baixa dimensao, com pontos y; e y;, as similaridades sao modeladas

por uma distribuicao proporcional a t-Student, com um grau de liberdade, definida por,

1
0 = (L+llyi —yill*)

ij — 1

>kt (L llye — uill?) '

Portanto, o algoritmo busca encontrar a projecao em baixa dimensao que minimize

a divergéncia de Kullback e Leibler (1951) entre as distribuigoes de probabilidade das
similaridades descritas, P = {p;;} ¢ Q@ = {¢;},

C=KLP|Q) =3 pylog

Logo, esse processo faz que pontos semelhantes no espago original permanegam proxi-
mos no espago reduzido, enquanto pontos distantes tendem a ser separados. Isso permite
que padroes complexos, como agrupamentos seméanticos de palavras, sejam visualizados
de maneira clara, mesmo quando a estrutura dos dados originais é nao linear. Por exem-
plo, palavras relacionadas a futebol tendem a se agrupar em regioes préoximas do espago

projetado, separadas de termos de outros contextos.



Capitulo 4

Resultados

Neste capitulo, sao apresentados e discutidos os principais resultados obtidos ao longo
do desenvolvimento deste trabalho. Apoés a preparacao dos dados e aplicacao dos conceitos
apresentados, os produtos gerados por essas analises serao expostos com o objetivo de
demonstrar como os fatos ocorridos no periodo de estudo refletem nas analises. Além da
exposicao dos dados, este capitulo busca interpretar as relagoes encontradas, evidenciando
tendéncias, comportamentos e possiveis implicacoes. Portanto, os resultados retratam a

combinagao das técnicas estatisticas e de PLN citadas nos capitulos anteriores.

4.1 Analise Descritiva

A analise descritiva dos dados tera por objetivo compreender o niimero de noticias, de
maneira geral ou individualizada para determinado termo. Logo, o entendimento de como
as variagoes das frequéncias para diferentes palavras ocorrem servira para as interpretacoes
realizadas posteriormente.

Inicialmente, o ntimero de noticias coletadas é insuficiente para uma analise com resul-
tados consistentes em intervalos de tempo curtos, como diario, semanal e mensal. Logo, o
agrupamento delas por trimestre foi necessario para que haja uma nimero de observacoes
ideal para tais analises. Portanto, as investigacoes serao para conclusoes sobre os com-
portamentos das palavras em um intervalo de tempo trimestral, sendo segmentados de
maneira que Outubro a Dezembro de 2023 seja o primeiro trimestre, Janeiro a Marco de
2024 seja o segundo e assim sucessivamente, até o tltimo trimestre, Julho a Setembro de
2025. Com tal agrupamento, a Figura 4.1 descreve o resultado da frequéncia de noticias

para cada trimestre e vemos um comportamento uniforme entre os periodos.

93
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Namero de Textos por Trimestre
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Figura 4.1: Numero de noticias por trimestre.

Em seguida, a escolha de entidades, encontradas pelo processo descrito no Capitulo 3,
que possuiam uma frequéncia total de ao menos 80 citagoes, para entidades PER e LOC,
e 60 citacoes, para entidades ORG, em diferentes noticias foi feito para que, dadas as
entidades filtradas, os resultados fossem consistentes. Desta forma a palavra de referén-
cia terda um nimero suficiente de palavras vizinhas, aumentando sua variabilidade, nao
concentrando as suas relacoes em poucos termos devido ao fato da referéncia ter poucos
vizinhos, mas sim para que essa concentracao exista somente quando um termo realmente

tiver concordancia com a referéncia.

Além da decisao acima, observamos na Figura 4.2 que, para as entidades PER, como
citado no Capitulo 3, h4 uma analise inconclusiva sobre quais personagens do meio fute-
bolistico estamos lidando. Isso ocorre pois, além do fato de diversos jogadores terem o
primeiro nome igual, a citagdo de seus nomes nos textos, que falam separadamente sobre
os mesmos, também pode ser feita apenas com o seu primeiro nome, algo que o algoritmo
nao compreende, afinal a identificacao é feita em apenas um corpo formado por todas as
noticias. Logo, uma anélise geral das entidades torna-se inviavel se os termos mais comuns
fossem considerados, culminando para uma analise individual de um nimero limitado de

entidades escolhidas pelo autor.

A palavra selecionada para analise, dentro da categoria PER, sera "Neymar". Aqui,

temos por objetivo analisar como o nome do jogador foi vinculado as noticias durante o



25
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Figura 4.2: Entidades mais citadas.

periodo de estudo. Em particular, este profissional por vezes também é nomeado como
"Ney", logo, houve a necessidade de uma transformacao nos textos para que as duas

entidades identificadas, "Ney" e "Neymar", fossem consideradas com o mesmo significado.

Evolucao das Frequéncias - Neymar
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Figura 4.3: Numero de noticias com a palavra "Neymar".

Na Figura 4.3 observamos que o niimero de noticias vinculadas ao jogador se manteve
baixa durante o fim do ano de 2023 e durante todo ano de 2024. O fato do atleta ter

convivido com lesoes durante esse periodo indica a iminente queda midiatica do mesmo



26

pela falta de aparigoes em jogos oficias pelo clube de futebol em que ele atuava na época.
Além disso, a atuacao do jogador em um clube pertencente a um campeonato alterna-
tivo, fora dos grandes centros, também contribui para tal queda. Mais adiante, vemos
que em 2025 houve um grande aumento no nimero de citagoes, pois o atleta, nesse pe-
riodo, se transferiu para um clube brasileiro gerando um significativo aporte midiatico e,

consequentemente, evolucao das noticias citando-o.

Evolucado das Frequéncias - Lionel Messi
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Figura 4.4: Numero de noticias com a palavra "Lionel Messi".

Diante de uma outra entidade PER encontrada temos o jogador Lionel Messi. Em
seu historico, este profissional sempre esteve nos principais tabloides da midia, por seus
titulos, feitos e premiagoes. Porém, como visto na Figura 4.4, o nimero de noticias em
que seu nome ¢ citado decaiu durante o periodo analisado, o que nos fornece indicativos
de que sua recente transferéncia para um Campeonato de Futebol alternativo, dentro
do meio futebolistico, prejudicou suas apari¢oes nos conteudos midiaticos e diminuiu sua
forca publicitiria nos noticiarios.

Na Figura 4.5, identificamos as noticias que citaram a palavra "Liverpool", uma en-
tidade LOC. Esta palavra representa um clube inglés de grande expressao em seu pais.
No grafico, vemos a formacao de dois picos, localizados nos periodos do comego de 2024 e
fim de 2024 e comego de 2025. Nesses intervalos acontecem eventos chamados de "Janela
de Transferéncia", dias em que os clubes podem trocar (vender ou comprar) jogadores do
seu elenco para os campeonatos. Este clube, por sua vez, protagonizou rumores de trans-

feréncias e contratacoes de jogadores que atuavam em grandes ligas, em grandes clubes e
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Figura 4.5: Numero de noticias com a palavra "Liverpool".

por altos valores. Portanto, temos indicativos de que tais feitos levaram os holofotes da

midia a este clube.

Evolucao das Frequéncias - Botafogo
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Figura 4.6: Numero de noticias com a palavra "Botafogo".

Agora, analisando a evolucao das frequéncias da palavra "Botafogo", classificado como
ORG, na Figura 4.6 temos que conforme o tempo do estudo avanca, o nimero de noti-
cias citando a organizacao aumentou. Por este fato temos indicativos que os feitos que
ocorreram durante o fim de 2024, titulos dos campeonatos Brasileiro e Libertadores, ala-
vancaram o aporte midiatico do clube, dobrando o ntmero de citagoes do mesmo ao

decorrer do periodo e mantendo-o neste patamar midiatico durante o ano de 2025, com a
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constancia de noticias vista nesse ano.

4.2 Andlises das Similaridades

As anélises das frequéncias das palavras nos permite detalhar o namero de entidades
nos trimestres, porém sem o apoio de métricas para a justificativa para tal. Logo, uma
forma de argumentar tais fatos é através das variacoes de similaridades que diferentes
palavras tem com a palavra de referéncia durante os trimestres analisados. Ademais, com
a aplicacao das boas praticas de PLN e da vetorizagao, citada no Capitulo 3, consegui-
mos calcular tais similaridades e associar, por periodo, a possivel causa do aumento ou

diminuicao das citacoes de uma palavra nas noticias.

Palavras mais Similares a "Neymar"

Alhilal
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Similaridade

Figura 4.7: Top 10 palavras mais similares a "Neymar".

A Figura 4.7, dadas todas as noticias, representa as palavras que estao mais relacio-
nadas a "Neymar" durante o periodo da pesquisa, por meio do calculo da similaridade
entre vetores. Por atuar quase todo o tempo em um clube do Oriente Médio, termos que
sao referentes a essa regiao ganham destaque na lista como "Alhilal" e "Alnassr", clubes
da Liga da Arabia Saudita, e "Oriente" e "Medio", propriamente ditos. Além disso, "As-
tro" e "Craque" remetem a sua habilidade no futebol mundialmente conhecida no meio
futebolistico que, apesar da diminuicao do ntimero de noticias totais sobre ele, ainda ¢é
amplamente conhecido por isso.

Ademais, ao analisar a palavra "Neymar", vimos anteriormente a variacao de noti-
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cias que essa palavra teve. Agora, com o calculo das similaridades de algumas palavras

selecionadas pelo autor, conseguimos ter alguns indicativos.

Similaridade de Neymar com Santos, Al-Hilal, PSG ao longo do tempo
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Figura 4.8: Similaridade de "Neymar" com clubes.

A Figura 4.8 fornece alguns indicativos sobre a palavra de referéncia e os ultimos clubes
em que o jogador atuou. A palavra "PSG" se refere a um clube de futebol que este atleta
jogou antes do periodo analisado, por isso, vemos que esta palavra nao estd com a maior
similaridade em qualquer trimestre, indicando que a relacao do jogador com este clube
diminuiu apo6s sua saida. Em seguida, vemos que "Al-Hilal" se mantém como a palavra
com maior similaridade até o fim do ano de 2024, afinal, era o clube em que Neymar estava
atuando durante o periodo. Por fim, "Santos" apresentou um comportamento crescente
nos valores de similaridade, onde o aumento do ntimero a partir do fim de 2024 se deve
aos rumores e oficializacao do atleta como jogador do clube e, com isso, a relacao entre
Neymar e o clube se mantém alta durante o ano de 2025.

Outrossim, notamos que o comportamento da similaridade de Santos e Neymar é
similar ao ntimero de citagoes que "Neymar" teve no periodo de estudo (Figura 4.3). Logo,
temos um indicativo de que o fato do atleta ter se transferido para o clube brasileiro, em
particular, o seu primeiro clube como jogador profissional, fez com que as citacoes de
seu nome nas noticias aumentassem significativamente, reforcando o seu grande aporte
midiatico citado na analise descritiva.

Por outro lado, a Figura 4.9 nos indica um fato interessante. Historicamente, este
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Similaridade de Neymar com Exames, Médico e Lesao ao longo do tempo
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Figura 4.9: Similaridade de "Neymar" com termos que remetem a lesao.

profissional possuiu muitas lesoes durante a sua carreira que acabaram por impedir sua
atuacao em diversas partidas, mas que geraram uma exposi¢ao extrema do mesmo nos
anais futebolisticos. Porém, no periodo analisado vemos que este fato sofreu uma altera-
¢a0; no primeiro trimestre do estudo, o jogador sofreu uma lesao e permaneceu pratica-
mente o ano de 2024 todo sem atuar. Com este fato, temos o indicativo de que as maiores

similaridades de expressoes que remetem a lesoes pertencam a este trimestre.

Ademais, também temos um indicativo de que o fato do niimero de noticias ter di-
minuido significativamente no ano de 2024 sobre esse jogador (Figura 4.3) pode estar
associado ao fato do mesmo estar lesionado nesse periodo que, apesar de esperarmos uma
alta similaridade entre estas palavras, resultou em um efeito contrario, pois a sua lesao fez
com que seu aporte midiatico diminuisse. Por fim, vemos que o pico da palavra "Exame"
no Trimestre 2025/2, pode ter sido ocasionada por um machucado que o jogador sofreu e

o impediu de atuar neste trimestre.

Agora, ao analisar a palavra "Messi", a Figura 4.10 reporta as principais palavras
relacionadas ao jogador. Além do seu primeiro nome, "Lionel", vemos que alguns outros
jogadores, "Benzema" e "Cristiano", que também tiveram seus auges em periodo seme-
lhantes ao argentino, continuam altamente relacionados ao jogador. Igualmente conhecido
por sua habilidade, as palavras "Embaixador" e "Astro" também remetem a sua fama

no futebol. Por fim, o jogador possui alta similaridade com a cidade em que hoje esta
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Palavras mais Similares a "Messi"
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Figura 4.10: Top 10 palavras mais similares a "Messi".

o clube do mesmo, "Miami", indicando que as noticias estao relacionadas com ele e seu

clube, Inter Miami.

Similaridade do Messi com clubes ao longo do tempo
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Figura 4.11: Similaridade de "Messi" com clubes.

Ademais, a Figura 4.11 nos indica as similaridades dos tltimos clubes onde o jogador

Lionel Messi atuou. "Barcelona" e "PSG" foram as tultimas organizag¢oes em que o jogador
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atuou antes de se transferir para os Estados Unidos, para o clube Inter Miami. Sobre
estes, vemos que a relagao com o jogador se tornou infima mesmo com sua recente saida
do PSG e identificacao com o clube espanhol. E, com a transferéncia ao clube americano,
sua relacao com a equipe se tornou o principal foco das noticias, com as similaridade entre
eles sendo as maiores durante todo o periodo de estudo.

Logo, vemos que com sua saida do futebol Europeu, o nimero de noticias envolvendo
seu nome cairam, justificado pela grande relagao do jogador com o clube americano,
que atua em um campeonato de pouca expressao no meio futebolistico. Além disso,
observamos que o jogador sempre esteve a frente da Selecao de seu paifs, a Argentina,
e, por meio das similaridades com essa palavra, vemos que as interagoes midiaticas nao
estao tao significativas para um jogador de tamanha representatividade em seu pais.
Portanto, este fato corrobora com a desvinculacao do seu nome a Sele¢ao com a iminente

aposentadoria do jogador.
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Figura 4.12: Top 10 palavras mais similares a "Liverpool".

Através da Figura 4.12 vemos que as principais palavras associadas ao clube Liverpool
sao de outros times europeus, em sua maioria ingleses. Por sua rivalidade recente com
o Manchester City, temos indicativos de que esse fato prevaleceu na analise das noticias,
pois a maior relacao estd com esse clube. Ademais, temos a alta similaridade com a
palavra "Reds", pois é o nome como este clube inglés é apelidado no meio futebolistico.

Agora, com os indicativos obtidos sobre as transferéncias do clube, a Figura 4.13
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Similaridade de Liverpool com jogadores ao longo do tempo
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Figura 4.13: Similaridade de "Liverpool" com jogadores.

retrata trés cenérios. O primeiro é do jogador Salah que compoem o elenco do clube
durante todo o periodo de anéalise e, portanto, possui uma alta identificacao com o time
durante este tempo. A segunda remete ao treinador Slot que foi contratado pelo clube
em julho de 2024 e, como vemos no grafico, nos primeiros semestres nao ha relagao entre
eles, pois as especulagoes de contratagao se iniciaram no segundo semestre do mesmo ano.
Por fim, o jogador Wirtz comecou a ter seu nome relacionado ao Liverpool também no
segundo semestre de 2024, porém concluiu sua transferéncia ao time apenas em 2025. Isso
pode ser observado também, afinal a similaridade aumenta ainda mais nos dois tltimos

semestre de 2025 analisados.

Tais analises refor¢am o indicativo de que, as movimentacoes de jogadores do Liverpool
no mercado de transferéncias aumentaram o ntmero de citagoes do clube nas noticias.
Além disso, temos indicativos de que jogadores que ja estavam no elenco ou mesmo o trei-
nador, que foi contratado durante o periodo de analise, nao contribuiram para a evolucao
do engajamento midiatico significativamente, pois mesmo com Salah no elenco houveram
variacoes no numero de noticias e a chegada do novo treinador nao alavancou o poder
midiatico do clube, que permaneceu baixo no trimestre da sua chegada.

Por fim, para a palavra "Botafogo", a Figura 4.14 demonstra que as principais pa-
lavras associadas ao clube, durante todo o periodo, sao de outros clubes brasileiros que

constantemente estdo nas principais midias. Outrossim, vemos que "Glorioso" também
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Palavras mais Similares a "Botafogo"
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Figura 4.14: Top 10 palavras mais similares a "Botafogo".

estd altamente correlacionado ao clube, afinal esse nome é o apelido do time no meio

futebolistico.

Agora, a Figura 4.15 remete aos campeonatos disputados pelo Botafogo durante o
periodo analisado. No ano de 2024, o Botafogo tinha uma performance superior aos demais
clubes, liderando o Campeonato Brasileiro e avancando as fases da Copa Libertadores.
Por esses motivos as similaridade entre estas palavras permaneceram altas durante o ano
e, como estes campeonatos se findam no ultimo trimestre do ano e o time ganhou ambos
campeonatos, a palavra "Campeao" foi muito associado ao Botafogo. Além disso, vemos
que este periodo vitorioso nao continuou no ano seguinte, afinal a similaridade com esta
palavra decaiu significativamente. Outrossim, a palavra "Mundial" tem um aumento
significativo na relagdo com o clube no semestre 2024 /4, periodo em que o time estava

disputando o campeonato intercontinental Mundial de Clubes.

Logo, temos indicativos de que tais palavras explicam o comportamento da evolugao
de noticias que o clube teve neste periodo. A evolugao observada no final de 2024 esté
em concordancia com o periodo de conclusao dos campeonatos e conquista dos titulos do

Botafogo que, consequentemente, impactam no nimero de noticias que o clube é citado.
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Similaridade do Botafogo com competicoes ao longo do tempo
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Figura 4.15: Similaridade de "Botafogo" com campeonatos.

4.3 Reducoes de Dimensionalidade

As analises anteriores resultaram em indicativos locais, especificos para cada termo
analisado. As reducoes de dimensionalidade a serem apresentadas nesta secao buscarao
representagoes globais sobre algumas das principais palavras contidas nos textos, reve-
lando proximidades das mesmas e, consequentemente, suas relagoes. Serao abordadas as

técnicas de Componentes Principais (PCA) e de Vizinhos Estocasticos (t-SNE).

Iniciando as analises, a Figura 4.16 representa as entidades que sao classificadas como
PER. Notamos que alguns jogadores que atuam dentro e fora do futebol brasileiro podem
ser separados pelo Componente Principal 1. Logo, as palavras com valores negativos desse
componente tendem a serem jogadores de clubes europeus e, para os positivos, jogadores
de times do Campeonato Brasileiro. Isto nos indica que nas noticias, estes jogadores sao

citados em contextos diferentes.

A Figura 4.17 representa o PCA aplicado nas entidades classificadas como LOC. Nele,
vemos que as cidades e paises tendem a ser divididos por meio do Componente Principal
1, onde as com valores positivos, como Brasil, Bolivia e Santos, pertencem a América do
Sul e com valores negativos estao concentradas na Europa, como Barcelona, Inglaterra
e Paris. Isto nos indica comportamentos distintos entre os clubes e jogadores nos textos

publicados pelos jornalistas.



66

PCA - Entidades PER
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Figura 4.16: PCA para entidades PER.
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Figura 4.17: PCA para entidades LOC.

Da mesma forma como observado anteriormente, a Figura 4.18 revela a distribuigao

dos pontos da categoria ORG e, por meio do Componente Principal 1, notamos uma
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PCA - Entidades ORG
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Figura 4.18: PCA para entidades ORG.

tendéncia de segmentacao entre os clubes de futebol sediados na Europa e na América
do Sul. Os times sul-americanos se concentram nos valores negativos do componente,

enquanto os europeus estao com numeros positivos para o mesmo.

Além disso, podemos observar pontos que estao aglomerados no grafico e que tam-
bém tem alta relacao no mundo do futebol. Primeiramente, os times brasileiros estao
com seus respectivos pontos proximos uns aos outros, nos indicando que seus compor-
tamentos nas noticias esportivas sao semelhantes. Este fato é razoével, pois sao clubes
que corriqueiramente sao citados no Mercado da Bola e por resultados de seus jogos,
sendo derrotas ou vitérias, além da grande for¢ca midiatica que possuem, por atuarem
no principal campeonato do Brasil. Outra relagao se da pela proximidade de Guarani
e "Ponte", onde "Ponte" remete ao clube Ponte Preta. As similaridades desses clubes
sao altas no futebol, pois ambos sao sediados na cidade de Campinas e formam uma das
maiores rivalidades do Brasil. Por fim, as palavras "Boca" e "River" também remetem
a dois clubes conhecidos por sua rivalidade. Boca Juniors e River Plate sao dois times
argentinos que assumem comportamentos similares por atuarem no mesmo pais, sendo

duas das principais poténcias da Liga Argentina e antagonistas em seus duelos.

Em seguida, abordaremos uma outra técnica de reducao de dimensionalidade, o t-
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SNE, para encontrar possiveis novos padroes que nao foram identificados na aplicacao
da técnica anterior. Para isso, o processo contém dois hiper-parametros principais, o
ntmero de vizinhos a serem considerados na estimacao das probabilidades e o niimero de
iteracoes da funcao de otimizacao. Ambos foram escolhidos neste trabalho de maneira
a gerar resultados interpretaveis para as anélises e, por meio de testes feitos, valores
pequenos para os mesmos originaram melhores solu¢oes. Juntamente com isto, o método

de clusterizagao K-médias sera aplicado para a visualizacao dos agrupamentos entre as

palavras.
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Figura 4.19: Clusteriza¢ao do t-SNE para entidades PER.

A Figura 4.19 representa as entidades PER e, como podemos analisar, a clusterizacao
segmentou as palavras tendendo a seguir alguns critérios. Ao cluster em tom esverdeado,
observamos a tendéncia de concentracao de técnicos que atuam no futebol brasileiro. Ja
para o cluster rosado, h& a tendéncia de conter jogadores que atuam no futebol brasileiro
e, portanto, separando os técnicos dos jogadores do futebol nacional, caracteristica que

nao foi possivel observar nas analises anteriores, mas que também indica diferentes com-
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portamentos entre estes profissionais. E, por fim, o tltimo cluster tende a conter tanto

jogadores quanto treinadores que atuam no futebol europeu.
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Figura 4.20: Clusterizacao do t-SNE para entidades LOC.

Na Figura 4.20, que retrata as entidades classificadas como LOC, podemos ver clara-
mente a tendéncia das localidades. Na clusterizagao, o grupo em tom amarelado tende a
conter localidades (cidades, estadios, entre outros) que pertencem ao territorio brasileiro.
Por outro lado, o outro agrupamento tende a possui locais (cidades, estadios, paises) que
estao no continente europeu. Isto traz, novamente, indicativos de que estas localidades
destas regioes tem comportamentos distintos nas noticias.

Por fim, na Figura 4.21 temos a representacao das entidades classificadas como ORG,
sendo em sua maioria, clubes de futebol. Nela, também observamos a formacao de 2
cluster. O agrupamento em tons alaranjados tende a conter clubes de futebol que possuem
sede em paises europeus. Por outro lado, o grupo em tom esverdeado tende a conter
times que sao localizados na América do Sul. Esta analise refor¢a o indicativo obtido

anteriormente, de que as noticias sobre clubes, jogadores e técnicos que atuam na Europa
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t-SNE com Clusters - Entidades ORG
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Figura 4.21: Clusterizacao do t-SNE para entidades ORG.

tendem a ser diferentes das reportagens publicadas sobre os profissionais que atuam no

futebol brasileiro ou na América do Sul, de modo geral.

4.4 Equacoes matematicas

No Capitulo 3 vimos que por meio da vetorizacao é possivel realizar equacoes mate-
maticas entre os vetores das palavras encontrados. Com isso, podemos encontrar similari-
dades entre palavras que sao irrelevantes, a priori, mas quando retiramos o efeito de uma

palavra descobrimos tais relagoes. A primeira equacao a ser analisada sera,

Mbappe — Europa + Brasil,

e, desta maneira, buscando encontrar algum jogador semelhante a profissional Mbappé.
Logo retirando o efeito do continente do seu pais, Europa, e adicionando uma palavra

de interesse, Brasil encontramos algumas palavras que possuem maior similaridade com
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esta operagao e nos remetem ao jogador brasileiro Vinicius Junior (Figura 4.22). Afinal,
podemos interpretar que quatro termos tem grande similaridade, "Jr", "Vini", "Vinicius"

e "Junior".

Palavras mais Similares a Mbappe - Europa + Brasil
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Figura 4.22: Equacao para a palavra "Mbappe".

Agora, ao centralizar a analise sobre o treinador brasileiro Dorival, a seguinte equacgao

dos vetores das palavras foi feita,

Dorival — Brasil + Europa,

com isso, buscando retirar o fato do treinador ser brasileiro e querendo encontrar os termos
mais similares ao adicionarmos a palavra "Europa'.

Portanto, pela Figura 4.23, vemos que a grande parte dos nomes citados como os mais
similares sao de treinadores de nacionalidades europeias. Logo, a vetorizagao obteve uma
boa acuracia em encontrar relagao entre técnicos, mesmo que possuam nacionalidades di-
ferentes e, muita vezes, nao sao citados juntos nas mesmas noticias. Ademais, observamos
que a equagao preservou a similaridade da palavra de referéncia, "Dorival", com os dois
nomes dos quais os treinadores sao conhecidos, "Jurgen Klopp", "Pep Guardiola", "Hansi
Flick" e "Carlo Ancelotti", que apesar do nome "Ancelotti" nao estar no gréfico, aparece
como a 14* palavra mais similar a equacao.

Por fim, vamos a analisar a equacao sobre a equipe do Mirassol, clube que tem crescido
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Figura 4.23: Equacgao para a palavra "Dorival".

de rendimento e de visibilidade no cenario nacional, através da equagao,

Mirassol — Brasil + Inglaterra.

Palavras mais Similares a Mirassol - Brasil + Inglaterra
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Figura 4.24: Equacao para a palavra "Mirassol".
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A Figura 4.24 mostra que o clube Mirassol, ao realizar o calculo, possui uma grande
relacao com a equipe inglesa do Nottingham Forest, sendo os dois termos com maiores
similaridades analisados. E interessante observar que, durante uma boa parte do periodo
de estudo, o clube da Inglaterra teve um bom desempenho no campeonato local, mesmo
sendo considerado um clube de menor expressao. Por outro lado, a equipe brasileira
teve resultados muito bons, tanto no ano de 2024, conquistando a classificacao para o
campeonato da primeira divisao, quanto no ano de 2025, onde estava até a tltima data
analisada, tendo um resultado surpreendente para um clube debutante do Campeonato
Brasileiro da Série A. Logo, vemos que nos tltimos anos, os desempenhos destes clubes sao
equiparaveis em seus respectivos campeonatos nacionais e como as noticias retratam este
fato, pois ao analisar os termos que remetem a estes clubes eles possuem alta similaridade,

mas que era ocultada por efeitos de outras palavras.
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Capitulo 5

Conclusao

O Processamento de Linguagem Natural mostra-se uma ferramenta eficaz para a ané-
lise do principal meio de comunicacao no mundo futebolistico na atualidade, em que a
internet possibilita a disseminacao de noticias de forma eficiente. A prépria organizacao e
estruturacao dos dados se tornam mais claras gracas a agilidade na coleta das informagoes,
potencializada pelo uso do Web Scraping, que permite uma extragao assertiva e acessivel
a qualquer usuéario disposto a aplica-lo. Com as palavras e técnicas adequadas, os insights
obtidos sobre os acontecimentos no futebol, somados ao conhecimento do leitor, resul-
tam em representacoes fiéis da realidade dentro dos textos analisados. Nesse sentido, as
evolugoes das citagoes de jogadores, técnicos e clubes observadas ao longo deste trabalho
alinham-se aos fatos ocorridos no periodo estudado, evidenciando que as noticias, a priori,
avancam naturalmente conforme os proprios acontecimentos vao se desenvolvendo.

As mudangas de status dos jogadores Neymar e Messi traduzem o que vemos na pratica.
O primeiro jogador sendo cada vez mais esquecido no clube em que estava, Al-Hilal, e
com sua transferéncia para o Santos, retorna aos holofotes da midia. O segundo por sua
vez, indicando que o auge da sua vida profissional ja passou e o aporte mididtico sobre
ele j4 nao é mais o mesmo, em uma liga de futebol alternativa e com a aposentadoria dos
gramados se aproximando. Ja para os clubes, vemos como os rumores de transferéncias e
titulos alavancam os times na midia e aumentam a exposi¢ao dos mesmos.

Por fim, de modo geral, clubes e jogadores que atuam no mesmo pais ou no mesmo
continente tendem a estar nas noticias de maneira similar. Esta segmentagao foi bem
observada nas anéalises, onde Europa e América do Sul se mostraram distintas durante
grande parte das anéalises, mostrando que, as noticias desta plataforma separam, de ma-

neira clara, textos sobre os estrangeiros e textos sobre o futebol nacional.
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