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RESUMO

A grande maioria dos usuarios da internet acessam as redes sociais, Seu elevado nimero
de acessos leva pesquisadores a identificarem o que faz uma rede social ter sucesso e se
manter latente na web por um longo periodo, principalmente para encontrar padroes que
possibilitem o desenvolvimento de novas redes sociais de sucesso. Considerada a maior
rede social da atualidade, o Facebook vem tentando influenciar as pessoas a adotarem
determinados comportamentos para que continuem utilizando suas funcionalidades. Um
dos fatores que levam uma rede social a proporcionar melhores funcionalidades é conhecer
profundamente seus usuérios e especificar quais funcoes ele executa na rede. Estudos ante-
riores identificaram a presenca de trés perfis de usuarios no Facebook quanto aos aspectos
de interagao social, sao eles: Espectador, Participante e Produtor de Contetdo, e obser-
varam que esses usuarios sao influenciados por estratégias persuasivas utilizadas pela rede
social no intuito de fazer com que as pessoas interajam mais na rede e consequentemente
passe mais tempo navegando. Sabendo disso, é possivel considerar as caracteristicas es-
pecificas de cada perfil de usuario, a fim de desenvolver e direcionar estratégias especificas
para cada um deles, e assim atingir o nimero méaximo possivel de pessoas. Sabendo disso,
o objetivo deste trabalho é caracterizar, por meio de regras de classificacao e técnicas de
visualizacao multivariada, estes trés perfis de interagao, descrevendo como eles interagem
na rede social. Os resultados mostram que existem diferencas significativas entre os perfis
de Participante e Espectador. Enquanto os Participantes frequentemente comentam e
compartilham publicagoes com contetido com o qual concordam; os Espectadores se com-
portam de maneira oposta. Para a amostra considerada, observou-se que os Produtores
de contetido possuem caracteristicas dos dois perfis anteriores e que esses perfis podem
nao ser mutuamente exclusivos. Apesar disso, a caracterizacao realizada, considerando as
instancias mais representativas de cada perfil, mostra as caracteristicas mais importantes
de cada um deles. Esses resultados contribuem principalmente para a area de design de
redes sociais persuasivas, colaborando para o desenvolvimento de aplica¢gdoes com maior

probabilidade de sucesso.

Palavras-chave: Facebook. Perfil de interagao. Redes sociais. Selecao de Instancia.
Visualizagao multivariada.



ABSTRACT

The vast majority of internet users access social networks. Its high number of hits leads
researchers to identify what makes a social network successful and remain latent on the
web for an extended period, mainly to find patterns that enable the development of new
successful social networks. Considered the largest social network today, Facebook has
been trying to influence people to adopt certain behaviors to continue to use its features.
One factor that leads a social network to provide better functionality is to know its users
deeply and specify what functions it performs on the web. Previous studies identified
the presence of three user profiles on Facebook regarding aspects of social interaction,
namely: Spectator, Participant, and Content Producer, and observed that these users are
influenced by persuasive strategies used by the social network to make the people interact
more on the web and consequently spend more time browsing. Knowing this, it is possible
to consider the specific characteristics of each user profile to develop and direct particular
strategies for each one of them and thus reach the maximum number of people possible.
Knowing this, the objective of this work is to characterize, through classification rules
and multivariate visualization techniques, these three interaction profiles, describing how
they interact in the social network. The results show that there are significant differences
between the Participant and Spectator profiles. While Participants often comment and
share posts with content they agree with; Spectators behave oppositely. For the sample
considered, it was observed that Content Producers have characteristics of the two pre-
vious profiles and that these profiles may not be mutually exclusive. Despite this, the
characterization performed, considering the most representative instances of each profile,
shows the most important characteristics of each one of them. These results contribute
mainly to the design area of persuasive social networks, contributing to applications with

a greater probability of success.

Keywords: Facebook. Instance Selection. Interaction profile. Multivariate visualization.
Social networks.



FIGURA
FIGURA
FIGURA
FIGURA
FIGURA
FIGURA

FIGURA
FIGURA

FIGURA
FIGURA
FIGURA
FIGURA

FIGURA
FIGURA

FIGURA
FIGURA

N
\

14 —

15 —
16 —

LISTA DE FIGURAS

Visualizagao das classes . . . . . . .. .. ..o
Processo de selecao de instancia. . . . . . . . ... ... ... ...
Taxonomia de selecao de instancias. . . . . . . . .. ... ... ...
Método Wrapper. . . . . . . . ...
Método Filtro. . . . . . . . . ..

Diagrama de um algoritimo genético. . . . . . . .. . ... ... ..

Metodologia adotada . . . . . . .. ... ... L

Pesquisa sobre interacoes do Facebook. . . . . . . . .. .. ... ..

Visualizagao das classes . . . . . . . .. ..o
Avaliagao do modelo logistico . . . . . .. ... ... ... ... ..
Proporcao dos atributos demograficos de cada Perfil . . . . . . . ..

Proporcao dos atributos de frequéncia de uso de redes sociais cada

Proporcao dos objetivos de cada Perfil . . . . . .. ... ... ...

Proporcao de uso de funcionalidades ao discordar de um contetdo
de cada Perfil . . . . . . . ..o

Base dedados final . . . . . ... .. ...

Distribuicao das instancias. . . . . .. .. ... ...

26



TABELA
TABELA
TABELA
TABELA

TABELA

TABELA
TABELA

TABELA
TABELA
TABELA

LISTA DE TABELAS

— Separacao do conjunto de dados em treinamento e teste. . . . . .
— Questoes Demograficas. . . . ... ... ... ... ... ...,

Frequéncia de acesso as principais redes sociais. . . . . . . . .. ..

=~ w [\ —
|

— Dispositivo de acesso, objetivos, perfil de interacao e quantidade de
AINIZOS. .« . o o e e e
5 — Frequéncia de uso das funcionalidades quando concorda/discorda
com o conteido na rede social. . . .. ... ...
6 — Questoes apresentadas aos usuérios sobre interagoes no Facebook. .
7 — Meétricas de avaliacao obtidas pelos algoritmos C4.5 e CART, em
porcentagem. . . . . ... ..o
8 — Principais regras geradas para cada classe pelo C4.5. . . . . . . ..
9 — Regras principais geradas para cada classe pelo CART . . . . . ..
10 — Avaliacao do conjunto de dados de teste e instancias nao seleciona-

das, em porcentagem . . . . . ... ...

5}



SUMARIO

1 INTRODUGCAO . . . . . .., 9
1.1 Problema abordado . . . . . . . . ... ..o 12
1.2 Justificativa . . . . . ..o 12
1.3 Objetivos . . . . . . . . 13
1.4 Visao geral do trabalho . . . . . . . ... ... 13
2 REVISAO BIBLIOGRAFICA . . . ... .. ... .. .. ... ... ..... 15
2.1 Comportamento e perfil de usuario . . . . . . .. ... ... .. ... .. 15
2.2 Visualizagao multivariada . . . . . . . ... ... ... L. 16
2.2.1 Técnicas de visualizacao multivariada de dados . . . . . . . . . . .. 19
2.3 Eliminagao de ruidos . . . . . . . . . . ... 20
2.4 Selegao de instancias . . . . . . ..o 21
2.4.1 Taxonomia da selecao de instdncias . . . . . . .. ... ... .. ... 22
2.5 Algoritmo genético . . . . . .. .. .o 25
2.6 Classificacao por meio de arvore de decisao . . . . . . . .. .. ... .. 27
2.7 Regressao logistica para identificacao de atributos mais relevantes . 28
3 TRABALHOS RELACIONADOS . . . . . . . . ... . . 29
3.1 Comportamento do usuario em redes sociais . . . . ... ... ... .. 29
3.2 Visualizacao multivariada . . . . . . . .. .. ... ... ... ... ..., 31
3.3 Algoritmos de selegao de instancias . . . . . . .. .. ... ... 32
4 METODOLOGIA . . . . . . e 35
4.1 Meétodos que nao resolveram o problema . .. ... .. ... ... ... 36
4.2 Descricao do questionario . . . . . . .. ..o 37
4.3 Pré-processamento da basededados . . . . . . ... ..o 41
4.3.1 Transformacao e codificacao dos dados . . . . . .. ... ... .... 41

4.3.2 Algoritmo genético para selecao de instincias . . . . . . . .. .. .. 42



4.4 Algoritmo de classificacao . . . . . . .. ..o 43

4.4.1 Meétricas de avaliagao do classificador . . . . . . . . . .. . ... ... 44
5 RESULTADOS E DISCUSSOES . . . ... .. ... ... ....... 47
5.1 Visualizacao da base de dados e selecao de instancias . . . . . . . . .. A7
5.2 Avaliagao dos Produtores de contetido . . . . . . . ... ... ... ... 50
5.3 Descricao da base de dados apoés a selecao de instancias . . . . . . . . 53
5.4 Caracterizagao dos perfis de usuario . . .. ... ... ... ... ... .. o7
5.4.1 Caracterizacao dos Produtores de conteido . . . . . . .. . ... ... 60
5.5 Avaliagao das instancias desconsideradas . . . . . . . .. ... .. .. .. 61
5.6 Avaliagao da qualidade dos testes . . . . . . .. ... ... ... ..... 63
6 CONSIDERACOES FINAIS . . . . . ... ... ... ... ... ..., 65
6.1 Limitagoes . . . . . . . . . . 67
6.2 Proposta de continuidade . . . . . .. ... .00 68

REFERENCGIAS . . . . . 69



1 INTRODUCAO

A sociedade esta cada vez mais orientada para a informacao devido as novas tec-
nologias que fornecem dados em uma velocidade e escala muito altas e a analise desses
dados é uma parte importante para responder a diversos questionamentos sobre seu fun-
cionamento. Essas base de dados com registros do mundo real, por sua vez, estao muito
suscetiveis a possuir informagoes confusas, mal estruturadas e com ruidos, o que influen-
cia diretamente a analise desses dados. Assim, uma maneira de melhorar essa analise é
encontrar instancias que sao mais representativas dentro da base de dados para obter as

informagoes desejadas.

Um ambiente em que a produgao de dados é muito rapida, extensa e precisa ser
avaliada sao as redes sociais. Redes sociais (em inglés, Social Networks - SNSs) sdo espagos
onde as pessoas podem interagir através do sistema e criar vinculos: se conectar, comparti-
lhar informagao, conversar, conhecer pessoas, visualizar topicos de interesse, compartilhar
fotos e videos, dentre outros. Elas oferecem oportunidades para o desenvolvimento de re-
des de contato, fomentando a criacao de comunidades e mecanismos de compartilhamento
de informacoes; desempenhando um papel ativo e essencial no engajamento do usuario
(SILVA; PRADO, 2015). Estima-se que aproximadamente 90% dos usuarios da internet
acessam redes sociais (BANKS, 2015).

Consideradas representagoes online do que as pessoas sao ou pretendem ser na
sociedade, as redes sociais podem influenciar de maneiras distintas seus usuéarios, pois a
forma com que as pessoas utilizam as ferramentas é um reflexo de suas caracteristicas
pessoais. Assim, ao se adaptar aos desejos e necessidade de seus usuarios, estimulando-
0s a se envolverem com suas ferramentas e recursos, a rede social, para essas pessoas,

permanecerd relevante e terd um poder persuasivo maior.

A maioria das redes sociais possuem trés principais objetivos: engajamento, para
aumentar o uso e manter os usuarios navegando; crescimento, para que os uUsuarios con-
videm outras pessoas para fazerem parte; e publicidade, para gerar renda para a empresa
(HARRIS, 2020). Por isso, a rede social precisa se manter sempre atualizada, oferecendo

funcionalidades que agradem seus usuarios para garantir que seu ciclo de vida seja longo.

Pensando nisso, utilizar-se de estratégias persuasivas pode ser visto como uma
maneira de manter seus clientes mais ativos. Assim, cada rede social oferece servigos e
recursos especificos que tém como alvo uma comunidade bem definida do mundo real,
mas para que as estratégias adotadas sejam efetivas e as redes sociais evoluam e pro-

porcionem melhores funcionalidades é fundamental conhecer muito bem o piblico-alvo

(FERNANDES; SIQUEIRA, 2013).

Portanto, para que haja um bom funcionamento do sistema, é importante iden-

tificar o usuario e caracteriza-lo, especificando quais fungoes ele executa na rede social
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para ajustar o comportamento do sistema a realidade e expectativas do usuario. Sistemas
que conhecem seus usuarios podem personalizar suas funcionalidades de acordo com o
modelo do usuario, pois as diferencas em algumas caracteristicas das pessoas afetam a
utilidade dos servigos ou informagoes fornecidas a elas (SOSNOVSKY; DICHEVA, 2010).
De acordo com Cao et al. (2014), conhecendo o contexto do usuério, o sistema pode
se adaptar a ele, e o usuario também pode adaptar suas interacoes com o sistema para
ajustar seu comportamento.

Visando estimular seus usuérios a se manterem conectados utilizando seus recursos
com frequéncia, o Facebook, considerado a maior e mais difundida rede social, adota
diversas estratégias persuasivas nas funcionalidades que disponibiliza para seus usuarios
no intuito de fazer com que o usuério retorne a rede social varias vezes ao dia (FOGG;
I[TZAWA, 2008; RUAS DA SILVEIRA; NOBRE; CARDOSO, 2014; OLIVEIRA et al.,
2017; NASCIMENTO et al., 2018). Com isso, somente no primeiro trimestre de 2021, o
Facebook atingiu cerca de 2,85 bilhdes de usuarios ativos* por més (STATISTA, 2021c¢),
destacando-se muito em relagao a outros sites do mesmo seguimento. O Facebook é
considerado um fenémeno mundial que mudou a forma como as pessoas se comunicam
(ALOUDAT; AL-SHAMAILEH; MICHAEL, 2019).

De acordo com o site Alexa (2021)f, o Facebook também esta entre os principais
sites do mundo. Dentre os paises com o maior niimero de usuarios do Facebook, o Brasil
ocupa a quarta posicao, com 130 milhoes de usuéarios. O pais com mais usuarios é a
India (330 milhdes), seguido de Estados Unidos (190 milhdes) e Indonésia (140 milhdes)
(STATISTA, 2021b).

Em relagao aos aspectos de interacao, RUAS DA SILVEIRA et al. (2019) afirmam
que o Facebook possui trés perfis de usuario: 1) Espectador, usuario cujo comportamento
predominante é apenas visualizar a rede social; 2) Participante, usuéario cujo compor-
tamento tipico é interagir com os contetdos publicados por seus contatos na rede; e 3)
Produtor de conteido, usuario que, predominantemente, produz conteiido na rede social.
Os autores sugerem que a rede social influencia estes usuarios de maneira diferente.

No trabalho de RUAS DA SILVEIRA et al. (2019) esses perfis de usuario foram
identificados por meio de uma coleta de intera¢oes que os usuarios realizaram na rede so-
cial e os resultados mostram que sua distribuicao no Facebook é desbalanceada, sendo que
48% sao Participantes, 34% sao Espectadores e apenas 18% sao Produtores de contetudo.
Porém, ainda nao se sabe quais as caracteristicas especificas de cada perfil, portanto tam-
bém nao é possivel afirmar quais estratégias persuasivas, visando aumentar as interacoes
na rede, podem ser aplicadas para cada tipo de usuario.

Pensando nisso, foi desenvolvido e disponibilizado um questionario com o objetivo

de adquirir informacoes sobre o uso do Facebook. Neste questiondrio uma das perguntas

* Usuarios ativos sdo aqueles que logaram no Facebook nos tltimos 30 dias. T Um site que mede os
niveis de interacao em sites de todo o mundo.
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era com qual perfil (Participante, Espectador ou Produtor de contetdo) o usuério se
identificava e essa resposta foi utilizada para a rotulagao das instancias da base de dados.

Neste questionario foram obtidas 1100 respostas, sendo 426 Participantes, 623
Espectadores e 51 Produtores de conteido. Seguindo o que foi exposto por RUAS DA
SILVEIRA et al. (2019), a quantidade de usuarios que se classificaram como Produtores
de contetdo foi a mais baixa, dificultando a defini¢ao de regras para esse perfil e trazendo
a necessidade de realizacao da selecao de instancias para identificacao das instancias mais
representativas do conjunto de dados.

Realizar uma analise desses dados de comportamento dos usuérios é muito rele-
vante, pois podem apresentar relagoes importantes entre as caracteristicas de cada um
desses perfis. E saber quais sao essas caracteristicas pode auxiliar no desenvolvimento de
ferramentas que tenham mais chance de sucesso, pois, com essa informagao em maos, os
idealizadores de redes sociais podem focar em desenvolver funcionalidades direcionadas
para cada perfil e até mesmo disponibilizar gatilhos para que os usuarios utilizem a rede
social com frequéncia maior e assim mantenham a rede social viva.

Uma maneira de extrair informagoes de um conjunto de dados é por meio da vi-
sualizagao, pois, ao exibir esses dados em gréficos de forma otimizada pode ser possivel
encontrar padroes que auxiliem na descricao de suas caracteristicas. Para isso é impor-
tante que sejam desenvolvidos graficos que transmitam muito mais do que apenas imagens
estatisticas; que também comuniquem ideias, que sejam capazes de mostrar uma verdade
que até entao nao podia ser vista e que possam induzir as pessoas a acreditarem na
verdade que a visualiza¢do mostra (BERINATO, 2016).

Uma outra forma de extrair informacoes de um conjunto de dados é através da
criacao de modelos por meio de técnicas de machine learning. Como nesse trabalho
queremos obter as caracteristicas de cada perfil e como estas caracteristicas estao relaci-
onadas, utilizamos arvores de decisao, algoritmos conhecidos pela sua alta capacidade de
interpretabilidade, ja& que o conhecimento adquirido pelo modelo de aprendizado, repre-
sentado por regras de classificagao, pode ser facilmente obtido a partir da arvore. Vale
ressaltar que, além de arvores de decisao, também foram feitos experimentos com métodos
mais robustos do tipo caixa preta (Rede Neural, por exemplo) e os resultados encontrados
foram semelhantes aos da arvore de decisao.

Assim, utilizamos os algoritmos de arvore de decisao C4.5 (QUINLAN, 1993) e
CART (BREIMAN et al., 1984) para geragao das regras de classificagdo dos trés perfis:
Espectador, Participante e Produtor de contetdo. Optamos por trabalhar com dois algo-
ritmos de arvore de decisao para avaliando se as regras geradas por ambos sao semelhantes
e assim validar e definir com mais seguranca as caracteristicas de cada perfil.

Como a quantidade de instancias da classe Produtor de contetido obtidas pelo
questionério foi muito baixa, os algoritmos de arvore de decisao podem apresentar dificul-

dade em classifica-la, e devido a isso utilizamos também a regressao logistica para avaliar
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essa classe.

1.1 Problema abordado

A subjetividade do usuario na rotulacao e a baixa quantidade de usuarios do perfil
Produtor de contetido fazem com que a criagao de regras para esse conjunto de dados seja
uma tarefa complexa, pois criar modelos e selecionar instancias em classes minoritarias
nao é uma tarefa trivial.

No caso da base de dados utilizada nesse trabalho, a hipotese é que ela contenha
ruidos e outliers que precisam ser analisados para que apenas instancias representativas
sejam utilizadas na etapa de mineracao de dados. Para isso, a proposta é utilizar métodos
de selecao de instancia visando criar modelos de aprendizado de maquina que avaliem os
trés perfis conjuntamente.

Diante do exposto, o problema dessa dissertacao ¢ sintetizado nas seguintes per-

guntas:

e Quais insigths podemos inferir sobre os perfis de usuario do Facebook a partir de uma
visualizacao multivariada do conjunto de dados? E como validar se esses insigths

sao verdadeiros?

e Como determinar as principais caracteristicas dos perfis de usuario do Facebook
utilizando as instancias mais representativas da base de dados por meio de machine

learning?

1.2 Justificativa

Compreender como os usuérios se comportam quando se conectam a redes sociais
permite avaliar o desempenho de sistemas existentes e criar oportunidades para um melhor
design de interface (BENEVENUTO et al., 2012). Saber quais sao as caracteristicas de
cada grupo de usuério pode auxiliar na previsao do ciclo de vida da rede social (RUAS
DA SILVEIRA et al., 2019) e também no desenvolvimento de ferramentas que tenham
mais chance de sucesso, proporcionando tecnologias persuasivas mais eficientes.

Empresas que utilizam as redes sociais também podem se beneficiar dessa infor-
magao como mecanismo de marketing, podendo assim direcionar suas propagandas para
os grupos de usudarios por meio de sistemas de recomendacao que sao grandes aliados

da personalizacao de sistemas computacionais. Esses sistemas coletam informagoes sobre
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preferéncias de usuarios com objetivo de ajudé-los a encontrar contetidos, produtos ou
servigos relevantes para si (PARK et al., 2012).

Para Tuna et al. (2016), a compreensao das caracteristicas dos padroes de com-
portamento do usuério em redes sociais também pode fornecer informagoes sobre o com-
portamento das pessoas e, de posse dessas informacoes, desenvolvedores de redes sociais
podem focar em funcionalidades que se adaptem ao seu comportamento.

Assim, ao compreender o comportamento das pessoas, a rede social pode oferecer
melhores servigos, aumentando cada vez mais a qualidade da experiéncia do usuério,
podendo ser reconhecida como um instrumento de muito valor para ele.

Portanto, as informacoes encontradas neste trabalho podem servir de inspiracao
para a construcao de diversas novas aplicagoes no contexto de redes sociais, visando
contribuir no processo de desenvolvimento de tecnologias persuasivas tornando-as mais
eficazes. Pois, ao adaptar o sistema as caracteristicas definidas pelos grupos de usuario,
para essas pessoas, o sistema possuird um valor maior (FERNANDES; SIQUEIRA, 2013).

1.3 Objetivos

O objetivo deste trabalho é caracterizar os trés perfis de interagao do Facebook
utilizando visualizacao multivariada e algoritmos de aprendizado de maquina. Para atingir

o objetivo proposto, foram desenvolvidos os seguintes objetivos especificos:

a) Desenvolvimento e aplica¢do de questionario para analise dos perfis de interagao dos

usuérios da rede social;

b) Selecdo de instancias para identificagao das instancias mais representativas do con-

junto de dados;

c¢) Visualizagao de dados para levantamento de insights sobre o comportamento de

cada perfil de usuario;

d) Identificagdo das caracteristicas de cada perfil de intera¢do por meio de algoritmos

de classificagao, mais especificamente arvore de decisao e regressao logistica;

1.4 Visao geral do trabalho

Esta dissertacao esté organizada da seguinte forma: o Capitulo 2 apresenta a re-

visao bibliografica no qual essa pesquisa se baseia. No Capitulo 3 sao apresentados os
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trabalhos relacionados. O Capitulo 4 mostra a metodologia utilizada para o seu desen-
volvimento. No Capitulo 5 sao apresentados os resultados da selecao de instancias, da
visualizacao multivariava e da caracterizacao dos perfis de usuario. O Capitulo 6 apre-

senta as consideracoes finais, limitagoes da pesquisa e propostas de trabalhos futuros.
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2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

Este capitulo apresenta a revisao bibliografica que aborda tépicos importantes para
a compreensao deste trabalho, tais como: comportamento e perfis de usuario, selegao de
instancia, visualizagao multivariada, descoberta de conhecimento em base de dados e

algoritmos para classificagao.

2.1 Comportamento e perfil de usuario

Originalmente projetados para armazenar, processar e manipular dados, os compu-
tadores passaram a ser usados também como ferramenta persuasiva nos anos 70 (FOGG,
2003). O sistema desenvolvido na época tinha como objetivo fazer com que seus usuérios
adquirissem habitos saudaveis. A partir dai, os computadores passaram a ser cada vez

mais utilizados para influenciar o comportamento dos usuéarios.

Com o rapido desenvolvimento da vida social e digital, especialmente nas redes
sociais, a mineracao e a analise de dados estao cada vez mais sendo usadas para resolucao
de problemas e se tornando cada vez mais uteis (CAO et al., 2014). Devido a grande quan-
tidade de dados sendo gerados na internet, a analise comportamental e a customizacao

do servico ganharam importancia significativa.

Os dados comportamentais gerados fornecem uma nova perspectiva que permite
a observacao e analise dos comportamentos individuais e coletivos dos usuérios. Os sis-
temas personalizados, por sua vez, procuram cada vez mais fornecer acesso eficiente e
informacoes relevantes que correspondam aos interesses de cada usuario. Sabendo disso,
a criacao de perfis de usuario é crucial para a personalizacao por ser uma informacao
estruturada que contém preferéncias, comportamento e contexto do usuario (KADIMA;

MALEK, 2010).

Além disso, um dos fatores que contribuem para o desempenho dos negocios é
a personalizacao do sistema, pois eles afetam a forma como os produtos e servigos sao
vendidos e como as empresas atendem as necessidades dos seus clientes. A personalizacao
do sistema também pode ser usada por anunciantes para marketing direcionado e a maioria
das redes sociais usa dados personalizados para este fim (YASLAN; GULACAR; KOC,
2017).

Existem diversas pesquisas sobre perfis de usuarios na literatura nas quais a mai-
oria das abordagens sao desenvolvidas para sistemas de recomendagao. Nesses casos, 0s
perfis de usuario encontrados sao declarados pelos usuarios ou inferidos de habitos de

navegacao, como paginas visitadas e fluxos de cliques. No caso deste trabalho sera feita



16

a identificacao de perfis de usuérios em redes sociais, mais especificamente no Facebook,
buscando identificar regras que classificam os usuarios nos perfis de interagao anterior-
mente encontrados (Participante, Espectador e Produtor de conteido) baseado na visao

que eles possuem de seu proprio uso da ferramenta.

2.2 Visualizacao multivariada

A visualizacao de dados consiste basicamente na representacao grafica de um con-
junto de dados a fim de compreender as informagoes apresentadas e ser capaz de deduzir
novos conhecimentos (FREITAS et al., 2001), auxiliando a anéalise e a compreensao de um
conjunto de dados. O termo multivariada diz respeito ao estudo do comportamento de
trés ou mais varidveis simultaneamente. Portanto, a visualizacao multivariada trabalha
com elementos graficos para analisar o comportamento de diversas varidveis ao mesmo
tempo.

Uma boa visualizacao pode ajudar muito na etapa de analise de dados, pois ela
pode fornecer uma visao global do problema, revelar relacoes interessantes entre classes
e atributos e fornecer informacgoes sobre semelhancas e diferencas entre as classes. Es-
sas visualizagoes podem nao ser triviais de se compreender, pois podem conter muitos
atributos, por isso é importante criar e interpretar corretamente o resultado.

Uma visualizacao multivariada para anélise exploratoria pode ser feita utilizando o
FreeViz (DEMSAR; LEBAN; ZUPAN, 2008), um método para visualizagdo de conjuntos
de dados multidimensionais rotulados por classe disponivel no Orange*. Ele faz uma
otimizacao que encontra a projegao linear e o grafico de dispersao associado que melhor
separa instancias de classes diferentes.

O FreeViz é considerado um algoritmo simples e relativamente rapido, entretanto
para um conjunto de dados muito grandes ele pode ser executado de forma mais lenta,
pois sua complexidade de tempo ¢ O(N? + NA), onde N é o ntimero de instancias e A o
ntmero de atributos.

Ao utilizar o Freeviz, é preciso ter em mente que sua finalidade é auxiliar na
exploracao dos dados, sugerindo padroes e relagoes potenciais para auxiliar na formulacao
de hipoteses, cabendo a estatistica confirma-las ou rejeita-las, uma vez que a projegao é
feita em baixa dimensao, o que limita seus resultados.

Em um gréfico resultante do FreeViz as linhas originadas do centro do gréfico sao
projecoes dos vetores de base dos atributos, ou seja, cada vetor representa um atributo

presente no conjunto de dados que é rotulado no ponto final da sua proje¢ao. Além disso,

* O Orange é um kit de ferramentas de visualiza¢do de dados, aprendizado de maquina e mineracao de
dados de codigo aberto disponivel em: https://orangedatamining.com.
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como o FreeViz otimiza a projecao em relacao a classificacao, os atributos que sao mais
importantes para a classificacdo geralmente terao projecoes mais longas. A direcao da
projecao também deve ser observada, pois quanto mais perpendicular & linha que separa
as classes, mais ttil ela é para distingui-las. Além disso, caso haja uma quantidade muito
grande de atributos no conjunto de dados, é possivel expor apenas os mais importantes,
ou seja, visualizar somente os vetores de base com pontos finais que excedem uma certa
distancia do centro.

Cada instancia do conjunto de dados é representada por um ponto e sua cor indica
a qual classe pertence. Portanto, instancias de classes que se assemelham sao colocadas
mais proximas. Além disso, caso haja uma regiao em que a predominéncia de uma classe
é maior, essa regiao pode ser colorida com sua respectiva cor. Neste caso, quando uma
regiao do grafico é preenchida majoritariamente por instancias de uma determinada classe,
os atributos naquela diregao podem ser bons indicadores da caracterizacao dessa classe.

A Figura 1 exibe um exemplo simples do uso do FreeViz em uma base de dados de
zoologia do repositorio UCI Machine Learning (DUA; GRAFF, 2017) com 101 instancias
e 17 atributos, dentre eles o tipo, usado como atributo de classe. Os graficos mostram a

posic¢ao inicial dos vetores e das instancias e o resultado final, com a projecao otimizada.

Figura 1 — Visualizagao da base de dados de zoologia utilizando o FreeViz.
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A visualizagao gerada pelo FreeViz e exibida na Figura 1(b) revela varias desco-
bertas importantes sobre as classes (DEMSAR; LEBAN; ZUPAN, 2008):

e Ter cabelo esta fortemente relacionado com dar leite e um pouco menos com ter

dentes;

e Ter penas, voar e botar ovos parecem estar correlacionados e sao todos propriedade

dos passaros;
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e Os dois grupos de caracteristicas acima estao em lados opostos, o que, na interpre-

tagao, significa que os animais que dao leite nao poem ovos nem voam;
e Os mamiferos normalmente dao leite e possuem cabelo e dentes;

e Da mesma forma, existem os peixes que possuem barbatanas, nao respiram e nao

possuem pernas;

e Parece haver dois grupos de animais que voam, passaros e insetos, os primeiros sao

os que botam ovos e possuem penas;

e A domesticidade, o veneno e o tamanho nao sao muito informativos, pois nao estao

sendo exibidos na visualizagao.

No FreeViz todo gréfico é criado baseado nas informagoes de cada instancia. A

posicao de uma instancia e na projecao gerada é calculada pela Equacao 2.1:
e = (ey €y) ey = ZeiA; ey = Z A (2.1)

onde e = corresponde & uma instancia de dados descrita por valores de n caracteristicas
= [e!,€?,...,e"]; e A = corresponde a matriz de projecao em que a linha A" = [A}, A!]
representa a projecao do i-ésimo vetor base, isto é, os componentes x e y do vetor corres-
pondente ao i-ésimo atributo.

Para o processo de otimizagao do algoritmo é utilizada a metafora fisica que afirma
que: “assim como as particulas fisicas, as instancias também exercerao forcas umas sobre
as outras dependendo de sua distancia”, e a direcao dessa forca depende dos tipos de
cargas, ou seja, as classes das instancias. Portanto, instancias da mesma classe se atrairao
e instancias de classes diferentes se repelirao, e o objetivo da otimizagao é encontrar a
projecao com o minimo de energia potencial.

O algoritmo, por sua vez, calcula a for¢a entre cada par de instancias apenas uma
vez e a adiciona a soma das forcas para ambas as instancias, porém com direcoes diferentes
(Frme = —Fye). A forga (F_ef) é separada nos componentes z e y (Fefr e Fefy)
multiplicando-a por projegoes para o eixo x e o eixo y, dx/r e dy/r, respectivamente.

Para evitar que a projecao exploda ou imploda, ela é re-centralizada e re-normalizada
apos cada etapa, de modo que a soma de todas as projecoes do vetor base seja zero e o
vetor base mais longo tenha comprimento unitario. O procedimento é repetido até que

nao haja diminuicao consideravel da energia potencial por algumas etapas consecutivas.
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2.2.1 Técnicas de visualizagcao multivariada de dados

O grande volume de dados que vem sendo produzido atualmente traz a necessi-
dade de utilizar boas ferramentas para visualizagao, com isso é perceptivel os grandes
avancos que essas area tem alcancado. As ferramentas de visualizacao precisam trazer
informagoes de forma clara e objetiva, gerando graficos de alta qualidade que possibilitem

a identificagao de insights iniciais para direcionar pesquisas futuras.

O Radviz (visualizagao radial) (HOFFMAN et al., 1997) é uma técnica de visualiza-
¢ao multidimensional nao linear que pode exibir dados definidos em diversas varidveis em
uma projecao bidimensional. Os atributos sao apresentadas como pontos de ancoragem
igualmente espacados em torno do perimetro de um circulo unitério e sao chamados de
ancoras dimensionais (DAs). As DAs podem ser movidas interativa ou algoritmicamente

para revelar diferentes padroes significativos no conjunto de dados.

As instancias sao mostradas como pontos dentro do circulo, com suas posicoes
determinadas por uma metafora da fisica: cada ponto ¢ mantido no lugar com molas
que sao conectadas na outra extremidade as ancoras variaveis. A rigidez de cada mola é
proporcional ao valor da varidvel correspondente e o ponto termina na posicao onde as
forcas da mola estao em equilibrio, ou seja, iguais a zero. A localizacao no espago visual

depende muito da organizacao dos atributos ao redor do circulo unitario.

A Star Coordinates - SC (KANDOGAN, 2000) é uma técnica de proje¢ao de re-
ducao de dimensionalidade que organiza e representa varidveis numéricas em um layout
radial. A SC gera mapeamentos lineares computando combinagoes lineares de um con-
junto de vetores de baixa dimensao que representam eixos radiais, a orientagao determina
a direcao em que uma varidvel aumenta, e o comprimento especifica a quantidade de
contribuicao de uma determinada varidvel na visualizagao resultante, dado que todas as

varidveis tém uma escala semelhante.

O GridViz (DZEMYDA; KURASOVA; ZILINSKAS, 2013) é uma extensao do
Radviz que coloca as ancoras dimensionais em uma grade retangular em vez de um circulo.
O sistema de molas é o mesmo do Radviz em que as instancias sao posicionados onde a

forca das molas atinge um equilibrio.

Long (2018) desenvolveu o ArcViz, um aprimoramento do RadViz oferecendo mais
espaco para exibir conjuntos de dados de alta dimensao. Nesse método a definicao das
ancoras no circulo unitario e a posicao das instancias sao feitas como no RadViz tradici-
onal. A diferenca é que as posigoes das ancoras nao sao mais representadas apenas por

um ponto, mas por um arco ao redor do circulo.
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2.3 Eliminagao de ruidos

Algoritmos de aprendizagem tem como objetivo fazer uma generalizagao a partir
de um conjunto de instancias de treinamento de modo que sua precisao de classificacao
em instancias nao observados anteriormente seja maximizada (ZHU; WU; CHEN, 2003).

Um fator muito importante para garantir que a precisao seja maxima € a qualidade
dos dados de treinamento. Em base de dados com informagoes do mundo real é comum
a presenca de ruidos, por isso fazer uma limpeza na base tende a melhorar significativa-
mente a precisao da classificacao. Além disso, as informagoes em base de dados podem nao
ser todas igualmente informativas e além de ruidos, algumas instancias também podem
ser consideradas outliers, que provavelmente influenciarao de forma negativa o desempe-
nho da classificagao final. Em &arvores de decisao, por exemplo, o ruido de réotulo afeta
muito o desempenho do classificador, podendo gerar arvores muito grande e tornando-as
excessivamente complicadas (QUINLAN, 1986).

Assim, para que o treinamento de um modelo seja mais robusto pode ser necessario
identificar as instancias mais representativas eliminando os possiveis ruidos e outliers da
base de dados. Para isso as técnicas de selecao de instancia podem ser utilizadas, pois
um dos seus objetivos é reduzir ou eliminar ruidos e valores discrepantes (CAVALCANTT,;
SOARES, 2020). Os ruidos podem ser classificados em dois tipos (WU, 1995):

e Ruido de atributo: Sao erros presentes nos valores dos atributos da base de dados;

e Ruido de classe: Podem ser encontrados em exemplos contraditorios, ou seja, ins-
tancias iguais com rotulos de classe diferente ou em instancias rotuladas com classes

incorretas.

Avaliar a presenca de ruido de classe na classificacao é uma etapa muito importante
durante o pré-processamento da base de dados, pois a presenca de ruidos pode trazer
muitas consequéncias para a construcao do modelo, como diminuir sua precisao geral
e aumentar sua complexidade (FRENAY; VERLEYSEN, 2014). Portanto, é necessario
implementar técnicas que eliminem o ruido ou reduzam suas consequéncias.

A fonte do ruido de classe pode vir de diversas maneiras (FRENAY; VERLEYSEN,
2014). As informagoes fornecidas podem ser insuficientes, ruins ou possuir qualidade
variavel para realizar uma rotulagem confidvel. Quando a tarefa de rotulagem é subjetiva,
por meio de um questionario por exemplo, ela pode ser entendida de maneiras diferentes,
causando variabilidade na rotulagem para instancias semelhantes.

As consequéncias negativas que a presenca do ruido podem trazer para o aprendi-
zado sao muitas, dentre elas, a diminuicao no desempenho na classificacao, a necessidade
de aumentar o numero de amostras necessarias para o aprendizado e o aumento na com-

plexidade do modelo (FRENAY; VERLEYSEN, 2014).
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Para tratar o ruido de classe podem ser adotadas trés estratégias diferentes (FRE-
NAY; VERLEYSEN, 2014):

1. Utilizar algoritmos que nao sejam muito sensiveis a presenca de ruidos, como por
exemplo métodos ensemble: LogitBoost (FRIEDMAN et al., 2000) e BrownBoost
(FREUND, 1999);

2. Utilizar algoritmos que consideram o ruido de uma forma incorporada, como por
exemplo CN2 (CLARK; NIBLETT, 1989) e PAM (KHARDON; WACHMAN, 2007);

3. Melhorar a qualidade dos dados de treinamento identificando e tratando os ruidos.

Para esta pesquisa adotaremos a terceira estratégia, ou seja, por meio de selecao de
instancias iremos eliminar os ruidos e manter as instancias mais representativas visando

melhorar a qualidade dos dados disponiveis.

2.4 Selecao de instancias

Também conhecida como técnica de reducao ou método de selecao de prototipo, a
selecao de instancia visa obter um conjunto de treinamento representativo que seja menor
em comparagcao com o original mas que possua uma precisao de classificacao semelhante ou
ainda maior para novos dados de entrada. A principal vantagem da sele¢ao de instancias é
a capacidade de escolher amostras relevantes sem gerar novos dados artificiais (GARCIA;
LUENGO; HERRERA, 2015).

Dado um conjunto de treinamento, o objetivo da selecao de instancias é obter um
subconjunto que nao contenha instancias supérfluas e que a precisao da classificagao seja
aproximadamente a mesma da base de dados completa (OLVERA-LOPEZ et al., 2010).

A Figura 2 ilustra esse processo de selecao de instancia.

Figura 2 — Processo de selecao de instancia.
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Para Cavalcanti e Soares (2020), os algoritmos de selecao de instancia tém dois
objetivos principais: (1) reduzir ou eliminar ruidos e valores discrepantes (outliers) e (2)
reduzir a carga computacional de algoritmos de aprendizagem baseados em instancia.
Portanto, a redugao de instancias visa remover automaticamente dados nao representa-

tivos do conjunto de treinamento mantendo a integridade do conjunto de dados original

(YOU et al., 2020).

2.4.1 Taxonomia da selecao de instdncias

Garcia, Luengo e Herrera (2015) afirmam que os métodos de selegao de instancia
podem ser categorizados de acordo com a diregao de pesquisa (incremental, decremental,
lote, misturado e fixo), com o tipo de selegdo (condensagao, edi¢ao e hibrido) e com

a avaliacdo da pesquisa (filtro e wrapper). A Figura 3 mostra uma taxonomia para
categorizar os métodos de selecao de instancia.

Figura 3 — Taxonomia de selecao de instancias.
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e Direcao de pesquisa: A selecao de instancias pode prosseguir por varias dire¢oes
durante a busca do subconjunto, podendo iniciar o subconjunto contendo dados do

conjunto original ou vazio. Garcia, Luengo e Herrera (2015) afirmam que hé cinco
diregoes:

— Incremental: Os métodos incrementais se iniciam com o subconjunto vazio

e adiciona as instancias durante o processo de sele¢ao caso ela cumpra alguns
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critérios. Um fator que pode ser muito importante neste caso é a ordem de
apresentacao das instancias, pois os primeiros casos analisados podem ter uma
probabilidade diferente de serem incluidos no subconjunto do que se fossem vi-
sitados posteriormente. Portanto a ordem de apresentagao das instancias deve
ser aleatoria. Uma vantagem dessa abordagem é que instancias que forem dis-
ponibilizadas posteriormente podem continuar a ser inseridas no subconjunto
de acordo com os mesmos critérios. A principal desvantagem é que eles preci-
sam tomar decisoes com base em poucas informagoes e, portanto, estao sujeitos
a erros até que mais informacoes estejam disponiveis. Alguns algoritmos exa-
minam todas as instancias disponiveis para ajudar a selecionar qual instancia
adicionar a seguir, isso pode melhorar muito o desempenho do algoritmo, mas

torna-o nao verdadeiramente incremental.

— Decremental: Os métodos decrementais iniciam-se com o conjunto contendo
todos as instancias e vai removendo-as ao longo da selecao. A ordem de apre-
sentacao continua sendo importante, mas ao contrario do processo incremental,
todos os exemplos de treinamento estao disponiveis para auxiliar durante o pro-
cesso de analise. Uma desvantagem do método decremental é que ele apresenta
um custo computacional maior do que algoritmos incrementais. No entanto, se
a aplicacao de um algoritmo decremental resultar em uma redugao maior, en-
tao o calculo extra durante o aprendizado pode valer a pena se puder alcancar

uma maior precisao de generalizacao.

— Lote: Nos métodos em lote todas as instancias sao analisadas previamente em
relacao aos critérios de remocgao. Logo em seguida todas aquelas que atendam
aos critérios sao removidas de uma tnica vez. Assim como nos métodos de-
crementais, o processamento em lote sofre com o aumento da complexidade do

tempo em relagao aos métodos incrementais.

— Misto: Os métodos mistos comegam com um subconjunto pré-selecionado
(aleatoriamente ou selecionado por um processo incremental ou decremental)
e pode adicionar ou remover iterativamente qualquer instancia que atenda ao
critério especifico. A principal vantagem desse métodos é facilitar a obtencao
de subconjuntos de instancias adequados & boa precisao. Geralmente sofre das

mesmas desvantagens relatadas em algoritmos decrementais.

— Fixo: Os métodos fixos funcionam como o misto, a diferenca é que o niimero
de adigoes e remogoes permanece o mesmo. Assim, o numero de instancias

finais é determinado no inicio da fase de aprendizagem e nunca é alterado.

e Tipo de selecao: A selecao de instancias também pode ser de tipos diferentes,
buscando reter pontos de fronteira, pontos centrais ou algum outro conjunto de

pontos. Garcia, Luengo e Herrera (2015) afirmam que hé trés tipos:



— Condensagao: Os métodos de condensacao visam obter uma alta taxa de
reducao do conjunto de dados. Para isso retem os pontos mais proximos dos li-
mites de decisao, também chamados de pontos de fronteira, e elimina os pontos
internos por nao afetar os limites de decisao tanto quanto os pontos de fron-
teira, podendo ser removidos com relativamente pouco efeito na classificagao.
A capacidade de reducao desses métodos geralmente é alta devido ao fato de
que ha menos pontos de fronteira do que pontos internos na maioria dos con-
juntos de dados e a precisao do conjunto de treinamento é preservada, porém a

precisao da generalizacao no conjunto de teste pode ser afetada negativamente.

— Edigao: Os métodos de edigao visam melhorar o desempenho de classificagao
do algoritmo de aprendizagem e, ao contrario dos métodos de condensagao, eli-
minam as instancias nos limites de decisao, enquanto as instancias nos pontos
internos sao mantidas no conjunto de dados. Métodos de edicao podem ser
utilizados para limpar as instancias ruidosas e outliers sem qualquer compro-
misso para obter uma alta taxa de reducao do conjunto de dados, sendo assim
seus resultados aumentam a precisao da generalizagao nos dados de teste, mas

a taxa de redugao de dados permanece baixa.

— Hibrido: Os métodos hibridos combinam o melhor dos dois métodos anteri-
ores, ou seja, visam aumentar tanto a precisao da classificagao quanto a taxa
de reducao de dados. Para isso, eles selecionam as instancias mais represen-
tativas, independentemente do fato de que as instancias estao na fronteira ou

posicionadas em regioes mais internas do espaco de recurso.

e Avaliacao da pesquisa: Os algoritmos de selecao de instancias também podem ser
classificados em relagao a avaliacdo da pesquisa (GARCIA; LUENGO; HERRERA,
2015):

— Wrapper: Nos métodos wrapper, as instancias sao selecionadas com base no
desempenho de um algoritmo de aprendizagem (como uma caixa-preta) em
subconjuntos de instancias candidatas. Ou seja, nestes métodos um classifica-
dor é utilizado para avaliar a qualidade dos subconjuntos durante o processo
de selecao e sua acuracia é usada como medida para avaliar esses subconjuntos.
Sendo assim, as melhores instancias para uma rede neural, por exemplo, podem
nao ser as melhores para uma arvore de decisao. Geralmente esses métodos
tendem a obter uma 6tima estimativa da precisao da generalizagao, no entanto
seus custos computacionais podem ser altos. A Figura 4 ilustra como é feito

€Sse Processo.

— Filtro: Em métodos de filtro o processo de escolha do subconjunto acontece

antes do processo de aprendizado. A ideia é filtrar instancias irrelevantes, se-
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Figura 4 — Método Wrapper.

Selecionadas
Classificador

Fonte: Elaborado pelo autor

Conjunto
de dados

gundo algum critério, antes de iniciar a indug¢ao. Assim, esse método considera
caracteristicas gerais do conjunto de exemplos para selecionar algumas instan-
cias e excluir outras. Com isso, ao contrario dos métodos wrapper, nao se
beneficiam dos resultados de nenhum algoritmo de aprendizagem durante esse
processo e sua precisao pode nao ser aprimorada. A Figura 5 ilustra como é

feito esse processo.

Figura 5 — Método Filtro.

Inst_émcias Classificador
Selecionadas

Filtro

Conjunto
de dados

Fonte: Elaborado pelo autor

2.5 Algoritmo genético

Desenvolvido por Holland (1992), um algoritmo genético (AG) é uma técnica ins-
pirada no principio darwiniano de selegao natural e reprodugao genética (hereditariedade,
mutacao, selecdo natural e crossing over), um método usado para encontrar solugoes
aproximadas em problemas de busca e otimizacao.

De acordo com a teoria da evolugao de Charles Darwin (DARWIN, 1859), os se-
res sofrem mutacoes, e os individuos que apresentam caracteristicas mais aptas ao meio
ambiente tém maior probabilidade de sobreviver e deixar seus herdeiros. Assim, ao longo
das geragoes, a populacao de uma espécie evolui para se adaptar melhor ao meio ambiente
onde reside.

Portanto, investigar como essa selecao natural ocorre e realizar simulagoes permite
gerar dados com as caracteristicas desejadas. Esses principios sao imitados na constru-

¢ao de algoritmos computacionais que buscam uma melhor solu¢ao para um determinado
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problema por meio da evolucao de populagoes de solugoes codificadas por meio de cro-

mossomos artificiais.

O algoritmo genético funciona iterativamente em um conjunto de solugoes pos-
siveis para um determinado problema. Esse conjunto constitui uma populacao, e cada
solugao possivel corresponde a um individuo dessa populagao, também conhecido como

Cromaossomao.

A funcao de aptidao direciona o processo de evolucao atribuindo o valor de apti-
dao a cada individuo na populacao. Esta funcao varia de acordo com o problema a ser

resolvido.

A Figura 6 mostra um diagrama de atividades usado para representar um algoritmo
genético basico. O processo iterativo de um algoritmo genético comecga com a criacao da
populacao inicial de cromossomos. Esses cromossomos sao avaliados quanto a adequacao.

Se um critério de parada nao for atendido, a evolugao da populacao comeca.

Figura 6 — Diagrama de um algoritimo genético.

Geragédo da Solugao
populagéo inicial
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>
t
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Crossover Reproducéo
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A primeira fase é a selecao, em que sao escolhidos os individuos que formarao a
proxima geracao da populagao. Os individuos selecionados iniciam a fase reprodutiva em
pares, na qual sao realizadas operagoes de cruzamento genético para gerar seus descen-

dentes.

Depois que todos os individuos sao gerados, uma politica de substituicao ¢ usada
para determinar como a préxima geracao sera formada. Formada a nova populacao, cada
individuo pode passar pelo processo de mutacao que causa mudancas aleatérias nos genes
do individuo. A fungao de aptidao, por sua vez, reavalia essa nova populagao até que o

critério de parada seja satisfeito.
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2.6 Classificacao por meio de arvore de decisao

Uma técnica de mineracao de dados bem conhecida é a arvore de decisao. Faceli
et al. (2011) afirmam que “uma arvore de decisao é um grafo direcionado a-ciclico no qual
cada n6 é um no6 de particao, com dois ou mais nos sucessores, que podem ser outros nos

de partigao ou nos folha’.

Cada n6 de particao indica um teste de divisao usando o valor de um dos recursos
de entrada (RUSSELL; NORVIG, 2013). A escolha do recurso de divisdo geralmente é
feita com base em uma medida de ganho de informacao. Uma vez que a arvore é pro-
duzida, pode-se seguir seus ramos de acordo com os valores dos atributos para classificar
as instancias nao rotuladas, testando apenas as caracteristicas do modelo de arvore. Em

nosso estudo, as arvores de decisao foram construidas usando os algoritmos C4.5 e CART.

Proposto por Quinlan (1993), o C4.5 é considerado uma extensao do algoritmo
ID3 (QUINLAN, 1986) que gera um modelo de classificagdo de arvore de decisdo que
avalia a entropia dos subconjuntos gerados em cada parti¢gao. As partigoes sao escolhidas
selecionando a combinacgao de recurso e valor de teste que incorre na melhor taxa de ganho
de informagao, considerando os subconjuntos gerados pelos nés filhos. O método C4.5
também utiliza o conceito de entropia, medindo a pureza de um conjunto. A estratégia do
algoritmo é reduzir a dificuldade de predi¢ao da variavel alvo (rétulo da classe) apos cada
particdo (FACELI et al., 2011). Considerando uma variavel aleatéria A, sua entropia é

dada pela Equacao 2.2.

H(A) =— Z P; x logsp; (2.2)
i=1

onde p; é a probabilidade de cada valor em A.

O algoritmo CART (Classification and Regression Trees) foi desenvolvido por Brei-
man et al. (1984) e pode pesquisar relagoes nos dados, prevendo valores de variaveis alvo
discretas (classificacao) e variaveis alvo continuas (regressao). Ao construir uma arvore
de decisao usando este algoritmo, todos os nos pais sao particionados em dois nés filhos

com menos variabilidade em seus subconjuntos.

Ao contrario do C4.5, o algoritmo CART utiliza o indice de Gini como um critério
para escolher o recurso de divisao para fazer a particao em cada né nao folha. Este indice
mede a heterogeneidade nos dados; assim, ele também pode medir o grau de impureza de
um né. Se um conjunto de dados B tem amostras de classes N, o indice Gini é dado pela

Equacao 2.3:

gini(B) =1— Zp? (2.3)
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onde p; ¢ a frequéncia relativa da classe j em B.

2.7 Regressao logistica para identificacao de atributos mais relevantes

O principal objetivo da regressao logistica é explorar a relagao entre uma ou mais
variaveis explicativas e uma variavel resposta. E uma ferramenta estatistica multivariada
muito utilizada quando se quer explicar ou predizer a ocorréncia de determinado evento
buscando modelar a relagao “logistica” entre uma variével resposta e uma serie de variaveis
explicativas (CORRAR; PAULO; FILHO, 2007). Em outras palavras, essa técnica tenta
predizer valores de uma variavel em funcao de valores conhecidos de outras variaveis.

Para estimar os parametros da equacao logistica essa técnica utiliza um processo
estatistico que estima a probabilidade maxima de ocorréncia de determinado evento, o
método da verossimilhanca. E, ao final da execucao do modelo logistico, uma equacao
contendo atributos do conjunto de dados com seus respectivos coeficientes ajustados é
apresentada como resultado.

A regressao logistica se divide em duas: Regressao Logistica Binaria e Regressao
Logistica Multinomial (RLM). A diferenca entre as duas é que na RLM podem haver
mais de duas possiveis classes para a variavel dependente, enquanto na RLB a variavel
dependente precisa ser dicotomica, ou seja, apresentar exatamente duas classes, tais como:
sim ou nao, aceitar ou rejeitar e positivo ou negativo.

Além disso, a regressao logistica também estima a porcentagem de ocorréncia de
determinado evento, agindo como um facilitador em problemas que envolvem nao apenas
discriminagao de classes mas também estimativa de probabilidade (CORRAR; PAULO;
FILHO, 2007).

Essa técnica também pode ser utilizada para identificar variaveis que contribuem
para ocorréncia de determinado evento, conforme ja utilizado por Horta et al. (2010), o
que auxiliard no desenvolvimento deste trabalho. Para isso aplicamos o teste Wald que
mede o grau de significancia de cada coeficiente da equagao logistica (CORRAR; PAULO;
FILHO, 2007). Ele verifica se cada parametro estimado ¢ significativamente diferente de
zero, ou seja, testa a hipotese de que um determinado coeficiente é nulo. Por fim, o
grau de importancia de um atributo é medido pelo p-value de Wald. O p-value é uma
probabilidade que mede a evidéncia contra a hipoétese nula, portanto, as probabilidades
inferiores fornecem evidéncias mais fortes contra a hipétese nula. Assim, quanto menor
for este valor mais importante sera considerado o atributo.

A regressao logistica pode ser aplicada em diversas areas atuando como uma forte
ferramenta de analise de dados de resposta categoérica, auxiliando a estimava da probabi-

lidade de ocorréncia de eventos e a avaliacao de fatores que contribuem para o mesmo.
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3 TRABALHOS RELACIONADOS

Este capitulo apresenta as pesquisas que ja foram desenvolvidos sobre os principais
pontos desse trabalho: (1) comportamento de usuario em redes sociais, (2) visualizagao

multivariada e (3) algoritmos de selegao de instancias.

3.1 Comportamento do usuirio em redes sociais

Benevenuto et al. (2010) realizaram uma analise do servigo de video do UOL (Uni-
verso Online), e apresentaram uma caracterizagao das sessoes de seus usuarios, solicitagoes
de servidor e perfis de navegacao. Um dos resultados do estudo foi a descoberta de dife-
rentes perfis de usuéarios que acessam o sistema. Segundo os autores, essas informacoes
poderiam ser utilizadas pelos administradores do sistema para personalizar servigos. Eles
também propuseram um método para categorizar os usuarios de acordo com seu perfil de
navegacao: um desses perfis, denominado Viewers, visualiza predominantemente videos,
enquanto outro exemplo de perfil, Searchers, sao usuarios que geralmente iniciam suas
sessoes em busca de contetudo especifico.

Li, Bernoff e Groot (2011) usam dados demograficos para agrupar usuarios em
personas por suas atividades na rede social. Para eles, saber como acessar os diferentes
usuérios é extremamente benéfico para a estratégia social de uma empresa. Os autores
afirmam que existem sete perfis de usuério: 1) Creators: pelo menos uma vez por meés
publica um blog ou artigo online, mantém uma pagina da web ou faz upload de video
ou audio; 2) Conversationalists: expressam suas opinides a outros usudrios e empresas
usando as redes sociais; 3) Critics: posta comentarios em blogs, foruns online, escreve
resenhas e edita wikis; 4) Coletores: armazena URLs, usa RSS* ou vota em sites favoritos;
5) Joiners: usuarios de redes sociais como Facebook e MySpace; 6)Spectators: usuérios
que consomem o que os demais produzem e sao o maior grupo; e 7) Inactives: usuarios
que nao participam mesmo estando online.

Em Vasconcelos et al. (2012), os autores analisaram como os usuarios do Fours-
quare’ exploram trés recursos disponiveis na plataforma: 1) Tips: dicas, avaliagoes ou
recomendacoes que sao postadas por outros usuérios, refletindo suas impressoes positi-
vas ou negativas sobre um determinado local; 2) Dones: marcagoes feitas pelos usuarios
concordando com dicas, como um feedback; e 3) ToDos: lista onde os usuarios adicionam

locais para visitar. Os usuéarios foram agrupados em quatro perfis de comportamento dis-

* RSS: Rich Site Summary é um formato de distribuigao de informagoes em tempo real pela internet usado
principalmente em sites de noticias e blogs. T Uma rede social baseada em localizacdo, que combina
SNSs com compartilhamento de informagdes geograficas. Disponivel em: https://pt.foursquare.com/.
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tintos nessa rede social por meio da analise desses recursos. Dois desses perfis correspon-
dem a usuarios regulares, diferenciando-se em termos de engajamento, como frequéncia
de postagem de dicas. Um outro grupo é composto por usuérios influentes, que postam
varias dicas na rede (empresas ou marcas administram algumas dessas contas de usuério).
O dltimo perfil de usuéario é o de spammers, caracterizado por postagens nao relacionadas
a localizagao das dicas, normalmente com links em suas postagens (VASCONCELOS et
al., 2012).

Celik e Karaaslan (2014) usaram as redes sociais (Facebook, Twitter, Foursquare e
Instagram) para determinar os preditores de sua frequéncia de uso. Para isso, foi aplicado
um questionario a 822 alunos de universidades turcas. Seus resultados revelaram que a
frequéncia de login, o tempo gasto em redes sociais e os eventos foram os preditores que

mais impactaram significativamente o uso das redes sociais.

RUAS DA SILVEIRA, Nobre e Cardoso (2014) analisaram as estratégias de per-
suasao empregadas no Facebook, seguindo as definigoes propostas por Fogg (2003). Os
autores também avaliaram por meio de um questionario respondido por 296 usuérios do
Facebook as influéncias dessas estratégias no comportamento do usuéario. Além disso,
propuseram a existéncia de trés tipos de interagao de perfis para usuarios do Facebook:
Espectador, Participante e Produtor de conteido. De acordo com os resultados do questi-
onéario, 48% dos usuérios do Facebook se consideram Participantes, 34% Espectadores e

apenas 18% Produtores de contetdo.

Em outro trabalho, RUAS DA SILVEIRA et al. (2019) utilizaram métricas de redes
complexas como uma estratégia de extracao de recursos para enriquecer um conjunto
de dados coletados do Facebook, agrupar seus usuarios e identificar seus perfis a partir
dos resultados do agrupamento. Eles identificaram trés grupos nos dados coletados que

confirmaram ainda mais a definicao dos perfis no trabalho anterior.

Hé estudos publicados que caracterizam perfis de usuéarios de redes sociais e estudos
que mencionam estratégias de persuasao usadas no Facebook para diferentes perfis de
usuarios. No entanto, uma caracterizacao baseada nas regras desses perfis com base na
experiéncia do usuario e como eles se identificam na rede social ainda é um assunto que nao
foi discutido. Diferentemente dos estudos citados acima, fizemos um trabalho sobre perfis
de usuérios do Facebook quanto aos seus aspectos de interagao social (como curtidas,
comentérios e compartilhamentos feitos na rede social), para caracterizé-los com base em

regras de classificagao.
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3.2 Visualizacao multivariada

As técnicas de visualizacao ja foram aplicadas em diversos campos como bioin-
formatica, biologia, satde, engenharia e financas e sao muito uteis para varias tarefas
exploratorias de analise de dados, incluindo descoberta de estrutura de cluster, deteccao

de outliers e tendéncia, extragao de recursos ou tarefas de suporte a decisdao (RUBIO-

SANCHEZ et al., 2016).

Campbell et al. (2010) dissertam sobre o desenvolvimento de um sistema para gerar
novas hipoteses terapéuticas para doencas humanas e utilizam a visualizagao para melhor
transmitir o significado geral de um conjunto integrado de dados, incluindo associacao de
doencas, drogabilidade, inteligéncia do concorrente, genomica e mineragao de texto. Os
autores afirmam que, embora ja existam varias abordagens de visualizacao nesta érea, a
maioria considera apenas uma gama limitada de dados e reforcam a necessidade de mais

ferramentas neste contexto.

Meydan e Sezerman (2011) utilizam a visualiza¢do para identificar a importancia
de cada atributo e sua relacao com as instancias em um conjunto de dados de pacientes
infectados com o virus HIV (virus da imunodeficiéncia humana). Além disso, eles fazem
uma selecao dos cinco principais atributos a partir de um resultado otimizado que é
apresentado na visualizagao para depois submeter o conjunto de dados a um algoritmo de
classificagao e levantam alguns insights iniciais sobre a correlagao que existe entre alguns
atributos e também sobre outros que teoricamente seriam importantes para a classificacao,

porém, de acordo com a visualizacao nao teriam influencia no resultado.

Noor et al. (2011) desenvolveram uma aplicacdo visando aumentar a eficiéncia
na investigacao de crimes e a acessibilidade as informagoes usando a visualizacao. Por
apresentar informagoes muito complexas, a genética forense requer uma boa forma de
representacao para analisar os perfis de DNA na investigacao de um crime, por exemplo.
Os autores utilizam entao a visualizacao para analisar dados de perfis de DNA suspeitos

e desconhecidos para tornar a interpretacao e a busca de detalhes mais facil e rapida.

Zhang et al. (2014) utilizam visualizac¢ao para discriminar entre dois tipos de carci-
nomas do pulmao. As analises realizadas mostram que, ao ser combinada com um método
de classificagao, a visualizacao desempenha um papel importante na selecao dos atributos
relevantes e melhora a parcimonia, enquanto o modelo final sofre nenhuma ou menos perda
de precisao. Os autores também sugerem que a representagao grafica é mais facilmente
compreensivel para um clinico do que métodos estatisticos ou equagoes mateméticas, por

exemplo, o que pode auxiliar os diagnosticos clinicos.

Bellocchi et al. (2019) investigam o microbioma intestinal e o metaboloma do
plasma em pacientes com doencas autoimunes sistémicas e utilizam a visualizacao para

representar os agrupamentos construidos a partir das informagoes selecionadas do con-
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junto de dados.

Ferraz et al. (2020) avaliam as propriedades quimicas, fisicas, anatomicas e mecé-
nicas de painéis de cimento refor¢ados com materiais lignocelulosicos (eucalipto, bagago
de cana-de-agticar, casca de coco, casca de café e pseudocaule de banana). Eles utilizam
a visualizagao para observar a composicao quimica dos residuos de material, analisando
quais componentes tém maior ou menor efeito na composicao do material lignoceluldsico

e, com base nos componentes quimicos médios, eles determinam a aptidao do material.

3.3 Algoritmos de selecao de instancias

Visando encontrar técnicas de reducao de instancia que fornecam tolerancia a ruido,
alta precisao de generalizacao, insensibilidade & ordem de apresentagao das instancias e
redugao significativa de armazenamento, diversos algoritmos de sele¢ao de instancia foram
propostos.

Wilson e Martinez (2000) propuseram seis algoritmos de redugao de instancia cha-
mados DROP1-DROP5 (procedimento de otimizagao de reduc¢do decremental, do inglés,
decremental reduction optimization procedure) e DEL (comprimento de codificagao de-
cremental, do inglés, decremental encoding length) que sdao baseados na distancia entre
os objetos. Os resultados do trabalho dos autores mostram que, quando comparados
com outros algoritmos que fornecem reducao substancial de armazenamento, os algorit-
mos DROP tém precisao de generalizacao média mais alta, especialmente na presenca de
ruido de classe uniforme.

Zhu e Wu (2006) propuseram o 3STAR (selecdo e classificagdo de instancias re-
presentativas escalaveis, do inglés, scalable representative instance selection and ranking)
para selecao e classificacao de instancias representativas escalonaveis que fornece uma
lista de classificacao de instancias representativas, de modo que os usuérios podem sem-
pre selecionar instancias de cima para baixo, com base no nimero de exemplos de sua
preferéncia. O algoritmo agrupa as instancias em pequenas células de dados com compor-
tamentos semelhantes e avalia progressivamente as células de dados e suas combinagoes,
organizando-as em uma lista de forma que os modelos construidos a partir das células
superiores sejam mais precisos.

Tsai et al. (2019) apresentam uma nova abordagem para sele¢ao de insténcias cha-
mada CBIS (selecao de instancia baseada em cluster, do inglés, cluster-based instance
selection) que é composto por dois componentes: anélise de agrupamento e sele¢ao de
instancias. A analise de agrupamento é usada para agrupar amostras de dados semelhan-
tes no conjunto de dados da classe majoritaria em uma série de grupos que podem ser

considerados como “subclasses” da classe majoritaria. A selecao de instancia é usada para
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filtrar amostras de dados nao representativas de cada uma das “subclasses”. O objetivo dos
autores € realizar uma subamostragem eficaz do conjunto de dados da classe majoritaria
e os resultados encontrados demonstram a eficacia da abordagem proposta.

Garcia-Pedrajas, del Castillo e Cerruela-Garcia (2020) propéem um novo algo-
ritmo de selecao de instancia e atributos, simultaneamente. Segundo os autores, a selegao
de instancia ¢ um dos métodos mais amplamente usado para redugao de dados. Porém
os problemas atuais envolvem conjuntos de dados altamente complexos com um grande
numero de atributos que dificulta significativamente as tarefas de classificagao e reconheci-
mento, pois a velocidade de muitos algoritmos de classificagao é muito melhorada quando
a complexidade dos dados ¢ reduzida. Porém, de acordo com os autores, poucos algo-
ritmos foram propostos para abordar simultaneamente as tarefas de selecao de instéancia
e atributos. Além disso, a maioria desses métodos é baseada em heuristicas complexas.
Por isso, o método proposto pelos autores usa uma pesquisa heuristica simples e varios
mecanismos de escalonamento que podem ser aplicados a conjuntos de dados com milhoes
de atributos e instancias. Esse método atinge melhor redugao de armazenamento e erro
do que as abordagens anteriores.

Também pensando no tratamento conjunto de selecao de instancias e recursos,
Du et al. (2020) propéem um novo framework para difundir efetivamente o processo de
selecao de atributos e instancias. O método trabalha de forma simultanea e iterativa nas
duas selecoes. Para fazer a selecao de instancias utiliza-se resultados intermediérios da
selecao de atributos, e vice-versa. Ao potencializar as interacoes entre essas duas tarefas de
selecao, acredita-se que o método de aprendizagem dual pode alcancar melhores resultados
em ambos os lados. Além disso, os autores afirmam que o método escolhe instancias para
reconstruir todos os dados no espacgo de recursos reduzido e preserva a estrutura global que
é caracterizada pelo coeficiente de reconstrucao esparso entre as instancias selecionadas.

Orlinski e Jankowski (2020) propoem uma nova versao mais rapida dos algorit-
mos DROP com complexidade reduzida a O(m log m ), enquanto a complexidade original
& O(m?). Os novos algoritmos desenvolvidos usam florestas de hashing e outras estru-
turas de dados para manter a complexidade computacional o mais baixa possivel. Esses
algoritmos podem ser usados para grandes conjuntos de dados, com a classificagao perma-
necendo inalterada, conforme comprovado por uma anélise estatistica em varios conjuntos
de dados.

A maior parte das aplica¢oes disponiveis atualmente costumam envolver um grande
volume de dados e alta dimensionalidade, trazendo grandes desafio de armazenamento e
custo computacional. Pensando nisso, a sele¢ao de instancias torna-se uma grande aliada
para o tratamento desses dados, uma vez que reduzindo a quantidade de informacao e
encontrando instancias que sao mais representativas os resultados podem ser encontrados

de forma mais rapida sem perder qualidade.






35

4 METODOLOGIA

Com o proposito de auxiliar na elaboragdo de projetos de pesquisa, Gil (2017)
apresenta formas de classificar a pesquisa. De acordo com a autor, elas podem ser classi-
ficadas segundo a area de conhecimento, a finalidade, o nivel de explicacao e os métodos
adotados. A classificacao da metodologia adotada nessa pesquisa, seguindo as defini¢oes
de Gil (2017), pode ser visualizada no Quadro 1.

Quadro 1: Quadro metodolégico

Quanto a area de | Quanto a finali- | Quanto aos prop6- | Quanto aos méto-
conhecimento dade sitos dos empregados
Ciéncias Exatas e da | Aplicada Descritiva Levantamento

Terra

Fonte: Elaborado pelo autor

N

Quanto a area de conhecimento, essa pesquisa se enquadra na area das Cién-
cias Exatas e da Terra, pois utiliza ferramentas de tecnologia da informacao para seu
desenvolvimento.

Quanto a finalidade da pesquisa ela é considerada aplicada, pois o conhecimento
adquirido por meio dos seus resultados oferecem a oportunidade de desenvolver ferramen-
tas mais eficientes e eficazes.

Quanto aos propoésitos, essa pesquisa possui carater descritivo, pois nesse tipo de
pesquisa o principal objetivo é descrever as caracteristicas de determinadas populagoes
ou fendmenos (GIL, 2017). Nossa pesquisa busca identificar os fatores que contribuem
para caracterizagao de perfis de usuério por meio de uma anélise de dados obtidos de um
questionario.

Quanto aos procedimentos técnicos utilizados, essa pesquisa se caracteriza como
um levantamento, pois esse tipo de pesquisa tem como caracteristica a interrogagao de
pessoas cujo comportamento serd avaliado (GIL, 2017). Nossa pesquisa faz uma analise
de dados de um questionario aplicado em uma comunidade especifica, os usuarios da rede
social Facebook, buscando explorar a persuasao nesse meio.

Visando alcancar os objetivos inicialmente propostos, os procedimentos metodolo-
gicos adotados foram desenvolvidos observando as etapas do KDD (descoberta de conhe-
cimento em base de dados, do inglés, knowledge-discovery in databases). FEsse processo
¢ definido por Fayyad et al. (1996) como “o processo, nado trivial, de extragdo de infor-
magcoes implicitas, previamente desconhecidas e potencialmente tteis, a partir de dados
armazenados em um banco de dados”. Ou seja, é a extragao de informacoes por meio de
alguma técnica de busca ou inferéncia que traga consigo algum beneficio para o sistema
e também para o usuario.

O processo de KDD é dividido em etapas que sao executadas de forma 1) interativa,
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possibilitando que o usuario interfira e controle o curso das atividades e 2) iterativa, por
ser uma sequéncia finita de operagoes onde o resultado de cada uma é dependente dos

resultados das que a precedem. As etapas do KDD sao as seguintes:

1. Selegao: Na primeira fase do processo sao escolhidos os dados contendo todas as
possiveis variaveis e registros que farao parte da analise, ou seja, os mais importantes

para se alcancar o objetivo;

2. Pré-processamento e limpeza: Os dados sao filtrados e os que estiverem erro-

neos, redundantes, ausentes ou inconsistentes sao retirados ou transformados;

3. Transformacgao: Os dados sao formatados e armazenados para que o software de

mineracao de dados consiga processa-los;

4. Mineragao de dados (data mining): E a etapa mais importante do KDD, nela
sao aplicados algoritmos de descoberta de padroes. As técnicas de data mining

podem ser aplicadas a tarefas como associacao, classificacao, predicao, segmentacao
e sumarizagao (FAYYAD et al., 1996);

5. Interpretacao e avaliagao: Nessa fase as informacoes sao direcionadas para a
realizacao de analise dos dados com o objetivo de verificar se possuem validade para

o problema proposto.

Assim, seguindo o processo de KDD, a metodologia adotada para essa pesquisa é
apresentada na Figura 7. As subsecoes seguintes descrevem o que sera realizado em cada

uma dessas etapas.

Figura 7 — Metodologia adotada

Criagao e aplicagao Pré-processamento Visualizagao Mineragao Caracterizagao
do questionario da base de dados dos dados dos dados dos perfis

_»| Selegédo de

dos dados instancias

Transformagéo | ___ Codificagdo
dos dados

Fonte: Elaborado pelo autor

4.1 Meétodos que nao resolveram o problema

Os métodos utilizados para o desenvolvimento dessa pesquisa e que serao descritos

nas segoes seguintes foram aplicados apdés uma quantidade grande de experimentos, pois
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ao nos depararmos com a dificuldade de classificacao dos trés perfis simultaneamente,
fizemos vérias tentativas para resolver o problema: utilizamos métodos de balanceamento,
métodos caixa preta e também diferentes métodos de selecao de instancia.

Como a quantidade de instancias dos perfis nao era balanceada, principalmente
quando olhamos para os Produtores de contetido, inicialmente utilizamos estratégias de
balanceamento para aproximar a quantidade de perfis e assim fizemos testes tanto com
balanceamento undersample quanto oversample e ambos nao trouxeram melhorias signi-
ficativas nos resultados da classificacao

Também fizemos alguns testes utilizamos métodos caixa preta, como rede neural,
machine learning automatizado e florestas aleatorias, além de fazer varias combinagoes
dos resultados desses algoritmos. Porém, a dificuldade em separar a classe Produtor de
conteiido das demais permanecia.

Submetemos a base de dados a alguns métodos de sele¢ao de instancias como os
métodos RIS (CAVALCANTI; SOARES, 2020), que também nao trouxeram melhorias
quanto a classificacao dos Produtores de contetdo.

Assim, a cada teste sem sucesso percebiamos a complexidade da base de dados que
tinhamos em maos e que alcancar os objetivos propostos nesse trabalho nao seria uma

tarefa trivial.

4.2 Descricao do questionario

Uma das primeiras etapas desta pesquisa foi a aquisi¢cao do conjunto de dados. O
questionério aplicado continha 16 questoes para investigar como os usuérios do Facebook
respondiam a diferentes fungoes da rede social. Este questionério* esteve disponivel online
entre 22 de outubro de 2018 e 2 de julho de 2020 obtendo 1100 respostas.

Para alcancar essa amostra, o questionério foi compartilhado via Facebook e e-mail.
Foi feita uma rede de compartilhamento iniciando pelos contatos proximos dos autores,
que também compartilharam com seus contatos mais proximos e assim por diante. Além
disso, também divulgamos em comunidades do Reddit!.

Um diagrama com todas as perguntas feitas no questionario pode ser visto na
Figura 8.

As primeiras perguntas do questionario referem-se as informagoes demograficas dos
usuérios. Essas informacoes podem ser usadas para determinar os perfis dos usuarios e

também para mostrar a diversidade dos entrevistados. Essas questoes sao descritas a

* O questionario pode ser acessado em: http://bit.ly /pesquisaface. T O Reddit ¢ uma rede social com
noticias do mundo inteiro em que usuarios podem postar contetido na plataforma para que as pessoas
votem positiva ou negativamente fazendo com que a informacao seja mais ou menos relevante.
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Figura 8 — Pesquisa sobre interagcoes do Facebook.

[QUESTomiuuo SOBRE INTERACOES DO FACEBOOK}

I

l

|

l

‘ Dados ‘ Uso de ‘ ‘ Objetivo e perfil funcli’::a(liiz:isades Comportamento
\ demograficos I redes sociais ) do Facebook

Facebook (; Ao L)
[:] C 0 Frequéncia de uso das seguintes ‘

— — Curtir | | (" Frequéncia com que se |
»{ Género ‘ Frequéncia Instagram { P""C'Pg' °bJeF"|’° > funcionalidade quando [~ Comentar | [| preocupa com as opinies
« de acesso as = Enaliecelsocio g CONCORDA com uma postagem (" Compartilhar | \dos amigos antes de postar,
redes sociais { Twitter | | - - ‘ﬁ‘
) N ) Moo (A Comentar (Frequéncia com que deixa |
%‘ Faixa etéria ‘  Snapchat | { (el ‘ FreqUencialdeflsojdasisegliintes Deixar de de postar contelido quando
 — | LinkedIn | | __funcionalidade quando cenlle ‘ acha que seus amigos ndo
— ) . | DISCORDA com uma postagem ___sequrr ) Va0 curtir
i ) { ] [ Quantidade | P —— . L»{ Ocultar g
> Escolaridade Tipo de __Web | ; (¢ o R __publicacio
dispositi —— de amigos Uso da funcionalidade “Sugestdo h
. J positivo (Movel | —

de amigos” para adicionar
novos amigos

Area de
conhecimento

4Uso da funcionalidade “Encontrar

amigos” para adicionar amigos
pelo e-mail ao criar a conta

seguir.

1. Sexo: ‘Masculino’, ‘Feminino’ ou ‘Outro’;

Faixa etaria: ‘menos que 18 anos’, ‘18 a 23’, ‘24 a 29’, ‘30 a 35", ‘36 a 417, ‘42 a 47,
‘48 a H3’, ‘b4 a 59’ ou ‘60 ou mais’;

Educagao: ‘Ensino Fundamental Incompleto’, ‘Ensino Fundamental Completo’, ‘En-
sino Médio Incompleto’, ‘Ensino Médio Completo’, ‘Ensino Superior Incompleto’,
‘Ensino Superior Completo’, ‘Pés Graduacao Incompleta’ ou ‘Pés Graduagao Com-

pleta’;

Area de estudo: ‘Ciéncias Exatas e da Terra’, ‘Engenharias’, ‘Ciéncias Biologicas’
b ) )
‘Ciéncias da Saude’, ‘Ciéncias Sociais Aplicadas’, ‘Ciéncias Humanas’, ‘Linguistica,

Artes e Letras’ ou ‘Outros’;

As perguntas a seguir referem-se & frequéncia com que os usuarios usam as princi-

pais redes sociais:

5. Frequéncia com que os usuarios acessam as redes sociais Facebook, Instagram, Twit-

ter, Snapchat e Linkedin.

Para essas perguntas, os usuéarios podem escolher entre as seguintes opgoes de res-
posta para cada rede social: ‘Nao inscrito’, ‘Todos os dias’, ‘Até 1 hora por dia’,

‘Entre 1 e 3 horas por dia’, ‘3 a 6 horas por dia’ e ‘Mais de 6 horas por dia’.
A préxima pergunta era sobre a forma preferida do usuério de acessar o Facebook.

Qual é a sua forma preferida de acessar o Facebook: dispositivos moveis (celular,

tablet, etc.) ou web (Chrome, Firefox, Internet Explorer, etc.).
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A pergunta a seguir era sobre os trés principais objetivo do usuério ao acessar a
rede social. Para essa pergunta ele deveria escolher as trés melhores opgoes a partir de

uma lista predefinida.

7. Qual é o seu objetivo no Facebook?

A lista de objetivos fornecida foi: 1) Acompanhar o dia-a-dia de meus amigos e fa-
miliares; 2) Ficar por dentro das novidades; 3) Compartilhar minhas fotos e videos;
4) Comunicar-me com amigos e familiares; 5) Conhecer diferentes opinides sobre
diversos assuntos; 6) Conhecer novas pessoas; 7) Encontrar e participar de promo-
¢oes; 8) Compartilhar as informagoes que considero relevantes; 9) Ler sobre assuntos
de meu interesse; 10) Acessar os jogos disponiveis na rede social; 11) Compartilhar
minha opinido sobre diversos temas, e 12) Produzir e compartilhar conteido pro-
prio na rede social. Os usuérios também podem marcar a resposta 13) Outros e

especifica-los*.

A pergunta seguinte foi feita para determinar com qual dos trés perfis ( Espectador,
Participante e Produtor de conteido) o usudario se identificou. Foi fornecida uma breve
descricao dos trés perfis de acordo com o que foi definido por RUAS DA SILVEIRA et al.

(2019), podendo o usario escolher apenas um deles.

8. Com qual perfil vocé se classifica no Facebook? As opgoes apresentadas foram: 1)
FEspectador (tem como comportamento principalmente ver o que esta publicado na
rede social); 2) Participante (curtir, compartilhar e comentar o contetido da rede
social); e 3) Produtor de conteido (posta conteido proprio na rede social). Esta

questao foi usada como atributo de classe.
A proxima pergunta é sobre o ntimero de conexoes que o usuario tem no Facebook.

9. Quantos amigos vocé tem no Facebook? As opgoes de resposta foram as seguintes:
‘0a99’, ‘100 a 1997, ‘200 a 299, ‘300 a 499’, ‘500 a 699’, ‘700 a 999, ‘1.000 a 1499’

ou ‘1.500 ou malis’.

As perguntas a seguir procuraram determinar com que frequéncia o usuério utiliza
alguns recursos ou executou agoes especificas no Facebook. Para todos eles, o usuario tinha
os seguintes graus de concordancia: ‘Nunca’, ‘Raramente’; ‘As vezes’, ‘Quase sempre’ e

‘Sempre’.

10. Quando vocé encontra conteiido no Facebook com o qual CONCORDA, com que

frequéncia vocé usa os seguintes recursos: ‘curtir’, ‘compartilhar’ e ‘comentar’.

* Alguns objetivos mencionados como “Outros” incluiram: ser informado sobre eventos, oportunidades
de emprego e concursos; compartilhar meu trabalho e entretenimento.
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11. Quando vocé encontra contetido no Facebook com o qual vocé DISCORDA, com que
frequéncia vocé usa os seguintes recursos: ‘comentar’, ‘ocultar postagem’ e ‘deixar

de seguir’.
A proxima pergunta é sobre o uso do recurso “Sugestao de amigos”.

12. Com que frequéncia vocé adiciona novos amigos sugeridos pelo Facebook?

As perguntas a seguir perguntam com que frequéncia o usuério avalia se seus amigos
vao gostar de sua postagem antes de fazé-lo e com que frequéncia eles param de postar

conteudo porque acreditam que seus amigos nao vao gostar.

13. Antes de postar algo em seu mural, vocé se preocupa com o que seus amigos vao

pensar?
14. Vocé deixa de postar um contetido quando acha que seus amigos nao vao curtir?

Por fim, a tdltima pergunta feita aos usuarios é sobre o uso da funcionalidade

“Encontrar amigos”.

15. Quando vocé criou seu perfil do Facebook, vocé usou o recurso “Encontrar amigos”
para encontrar amigos em seus contatos de e-mail? As opgoes de resposta foram as

seguintes: ‘Sim’, ‘Nao’ e ‘Nao me lembro’.

Desta forma, podemos descrever formalmente o conjunto de atributos considerados

para prever o comportamento do usuério, conforme apresentado na Equacao 4.1*.

Atributos = {D4,U6,03,F8,B2} (4]_)

onde D = corresponde as informagoes demogréficas dos usuarios (questoes 1 a 4); U =
corresponde as informagoes sobre o uso das redes sociais pelos usuérios (questoes 5' e 6);
O = corresponde aos objetivos e perfil dos usuérios (questoes 7 a 9); F' = corresponde
ao uso de recursos do Facebook (questoes 10, 115, 12 e 15), e B = corresponde ao

comportamento do usuario do Facebook diante da opinido de amigos (questdes 13 e 14).

* Os nimeros subscritos correspondem ao ntimero de atributos em cada categoria. T A questdo 5 foi
feita para cada uma das redes sociais presentes no questionario (Facebook, Instagram, Twitter, Snapchat
e Linkedin), portanto, foi transformada em cinco atributos no banco de dados. ¥ A questdo 10 foi feita
para cada uma das trés principais funcionalidades que podem ser usadas ao concordar com o contetido
(‘curtir’, ‘compartilhar’ e ‘comentar’), por isso é transformada em trés atributos no banco de dados.
$ A questdo 11 foi feita para cada uma das trés principais funcionalidades que podem ser utilizadas ao
discordar do contetido (‘comentar’, ‘ocultar postagem’ e ‘deixar de seguir’), entdo ela foi transformada
em trés atributos no banco de dados.
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4.3 Pré-processamento da base de dados

O conjunto de dados contendo as respostas dos usuarios ao questionario foi pré-
processado antes da aplicacao das técnicas de mineracao de dados. Dentre as etapas do
pré-processamento se aplicaram a este trabalho a transformacao e codificagao dos dados

e a selegao de instancias.

4.3.1 Transformacao e codificagcao dos dados

Devido a baixa quantidade de respostas obtidas em algumas opg¢oes foi necessario
a jungao de determinadas categorias para melhorar a qualidade dos dados. Com isso a
faixa etaria que antes possuia nove categorias passou a ter trés: 23 ou menos, 24 a 35
anos e 36 ou mais. O mesmo foi feito com a escolaridade que antes possuia seis categorias
e passou a ter trés: Fundamental a Médio, Superior e Po6s Graduacao.

As nove éreas de conhecimento® (incluindo a opgao ‘Outros’) foram unidas da

seguinte forma:
e Grupo A: Ciéncias Exatas e da Terra e Engenharias;
e Grupo B: Ciéncias Biologicas e Ciéncias da Saude;
e Grupo C: Ciéncias Sociais Aplicadas e Ciéncias Humanas;
e Grupo D: Outros.

A quantidade de amigos que era divida em oito faixas passou a definida em apenas
trés, sao elas: ‘0 a 299, ‘300 a 999’ e ‘1000 ou mais’.

O questionario perguntava ao usuario, em ordem de relevancia, quais seriam seus
trés principais objetivos ao acessar a rede social, para esta pesquisa iremos utilizar apenas
o primeiro objetivo, o principal deles.

Alguns algoritmos trabalham apenas com dados numéricos, como é o caso dos mé-
todos utilizados para selecionar as instancias, portanto foi necessario adaptar todos os
dados nominais e para isso foi aplicada uma conversao simboélico-numérico. A aplicacao
dessa conversao depende se o atributo nominal é ordinal ou nao. No caso de atributos
nominais ordinais a codificacao deve preservar essa relacao. Para isso, basta ordenar os
valores, de acordo com sua relevancia, e codificar cada valor de acordo com sua posi-

¢ao. Assim, a distancia entre os valores varia de acordo com a proximidade entre eles.

* E importante ressaltar que a area Ciéncias Agrarias ndo foi mencionada em nenhuma das respostas,
portanto nao é considerada neste estudo.
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Neste trabalho, atributos como idade, escolaridade e frequéncia de uso foram convertidos
seguindo essa técnica.

Caso nao haja uma relacao de ordem entre os valores do atributo, a inexisténcia
dessa relagao deve ser mantida para os valores numéricos gerados, ou seja, a diferenca
entre quaisquer valores deve ser a mesma. Neste caso, uma maneira de fazer a conversao
¢ codificar cada valor nominal por uma sequéncia de n bits, onde n é a quantidade de
categorias possiveis para o atributo. Neste trabalho, atributos como objetivo, género e

area de conhecimento foram convertidos seguindo essa técnica.

4.3.2 Algoritmo genético para selegcao de instdncias

Para identificar os perfis dos usuérios, inicialmente consideramos todas as instan-
cias do conjunto de dados (N = 1100, com 426 Participantes, 623 Espectadores e 51
Produtores de conteudo). Porém identificamos que os resultados obtidos nao foram sa-
tisfatorios, principalmente para o perfil Produtor de contetido. Na maioria dos casos, o
algoritmo de arvore de decisao classificou todas as instancias desse perfil incorretamente,
o que nos levou a fazer uma anélise mais detalhada do conjunto de dados e aplicar méto-
dos de selecao de instancia para identificacao das instancias mais representativas de cada
classe.

Portanto, neste trabalho, a selecao de instancias tem como foco melhorar a quali-
dade dos dados de treinamento, identificando e eliminando instancias com rétulos incor-
retos, ruidos e outliers, antes de aplicar o algoritmo de aprendizagem, aumentando assim
a precisao da classificagdo. De acordo com Brodley e Friedl (1999), o erro de rotulagem
pode ocorrer por diversos motivos, inclusive subjetividade. Acreditamos que tenha sido
esse o caso para este trabalho.

Adotamos uma estratégia de selegao de instancias usando um algoritmo genético
multiobjetivo no qual a implementagcao foi feita em Python da seguinte forma, utilizando

a biblioteca DEAP (FORTIN et al., 2012):

1. Cada individuo é representado como uma string de bits que indica qual instancia
estd selecionada ou nao: um valor igual a 0 indica que a instancia correspondente
no conjunto de dados nao foi selecionada. Um valor igual a 1 indica uma instancia
selecionada. Por exemplo, uma sequéncia igual a 001101001 indica que as instancias
3, 4, 6 e 9 foram selecionadas, e as instancias 1, 2, 5, 7 e 8 nao foram selecionadas
em uma base ficticia de apenas 9 instancias. Inicialmente, é gerada uma populagao

de individuos na qual os bits sao atribuidos aleatoriamente.

2. As duas fungoes de fitness (“objetivos”’) sdo implementadas da mesma maneira:
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para cada individuo, dois conjuntos de dados sao gerados: um com as instancias
selecionadas (bits iguais a 1, a “base selecionada”) e o outro com os nao selecionados

(bits iguais a 0, a “base complementar”).

3. O primeiro objetivo ¢ maximizar a medida F (F1) do classificador do Vizinho Mais
Proximo (k-NN, k-Nearest Neighbor), com k variando de 1 a 15 por meio de validagao
cruzada de 10 vezes com a base selecionada, e o segundo objetivo é calculado da

mesma forma, mas em uma base complementar.

4. O cruzamento e a mutacao dos individuos sao feitos normalmente nos algoritmos
genéticos. A evolucao da populacao é feita até que a aptidao do melhor individuo

pare de melhorar ou os dez melhores individuos atinjam a aptidao igual a 1.

O método de selecao de instancias adotado neste trabalho pode ser classificado
como: (1) Misto, uma vez que comega com um subconjunto pré-selecionado aleatori-
amente e, durante sua execuc¢ao, adiciona e remove instancias de acordo com critérios
pré-definidos; (2) Hibrido, pois visa aumentar a precisao e a taxa de redugao; e (3) Wrap-
per, pois utiliza o classificador do Vizinho Mais Proximo (k-NN) para avaliar a qualidade

dos subconjuntos gerados durante o processo de selecao.

4.4 Algoritmo de classificacao

Na proxima fase do processo de KDD, submetemos o conjunto de dados pré-
processado ao algoritmo de aprendizagem. Como o objetivo é identificar as caracteristicas
dos perfil optamos por utilizar algoritmos de machine learning caixa branca que apresenta
modelos em que é possivel interpretar e explicar os resultados obtidos. Caso fosse utili-
zado um algoritmo caixa preta, como uma rede neural, por exemplo, talvez tivéssemos um
modelo com melhor precisao, porém a explicabilidade desse modelo nao seria trivial, uma
vez que nao é possivel compreender a funcao modelada pelo treinamento desse algoritmo.

Assim, optamos por utilizar arvores de decisao, pois sao algoritmos que possuem
como resultado um modelo em que podemos seguir a logica aplicada e extrair os atributos
que levaram uma determinada instancia ser atribuida a uma classe ou a outra, revelando
assim as caracteristicas de cada perfil. Para gerar as arvores de decisao neste trabalho
sao utilizados o C4.5 (QUINLAN, 1993) e o CART (BREIMAN et al., 1984).

Como nosso objetivo é caracterizar os perfis de usuario do Facebook, optamos por
utilizar dois algoritmos de arvore de decisao para comparar seus resultados, avaliando se as
regras geradas sao semelhantes e assim ter mais confianca na definicao das caracteristicas

de cada perfil.
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A versao do C4.5 utilizada é o VTJ48*, uma implementagao de codigo aberto Java
disponivel na ferramenta Weka' que ajusta automaticamente os parametros do C4.5 para
construir uma arvore de decisao menor e facil de visualizar. Os parametros ajustados
pelo VTJ48 sao os seguintes: C' - Limite de confianca para poda da arvore e M - Numero
minimo de instancias por folha da &rvore. Neste trabalho os parametros foram ajustados
para: M = 2e C' = 0,046875. Para executar o algoritmo CART (BREIMAN et al., 1984),

utilizamos a implementacao em R*, denominado RPART®, com os parametros default.

4.-4.1 Meétricas de avaliacao do classificador

As métricas utilizadas para avaliar a qualidade dos modelos de classificacao gerados
foram as seguintes (FACELI et al., 2011):

Acurdcia: porcentagem de instancias preditas corretamente pelo classificador.

A VP+VN
- VP+VN+FP+ FN

(4.2)

Precisao: porcentagem de instancias previstas como uma classe, que pertencem a essa

classe.
VP

P=—""
VP +FP

Sensibilidade: porcentagem de instancias de uma classe que foram preditas corretamente.

(4.3)

VP
R S — 4.4
S VP + FN (44)
F-Measure: Média harmonica entre precisao e sensibilidade.
2x P xS
FM = ——— 4.5
P+S (4.5)

onde, para a classe considerada, Verdadeiro Positivo (VP) é o ntimero de instancias cor-
retamente rotuladas como parte da classe; Verdadeiro Negativo (VN) é o nimero de
instancias corretamente rotuladas como nao pertencentes a classe; Falso Positivo (FP) é
o numero de instancias rotuladas como da classe, mas que nao pertencem a ela; e Falso

Negativo (FN) é o numero de instancias que pertenciam a classe, mas foram rotuladas

* Visually Tuned J48 é um pacote de codigo aberto para descoberta rapida de conhecimento usando
arvores de decisdo em ambiente WEKA. Disponivel para download em http://www.ri.fzv.um.si/vtj48.
t Waikato Environment for Knowledge Analysis ¢ um programa gratuito e de codigo aberto dedi-
cado ao estudo de inteligéncia artificial e aprendizado de maquina. Disponivel para download em
http://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka. ¥ O R é uma linguagem de programacio e ambiente de soft-
ware livre para computagao estatistica e grafica. Informagoes sobre a linguagem R estao disponiveis em
https://www.r-project.org. ¥ Particionamento Recursivo e Arvores de Regressao, do inglés, Recursive
Partitioning And Regression Trees
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incorretamente como outra classe. Ambos os modelos foram gerados usando um processo

de validagao cruzada k-fold, com k£ = 10 (KOHAVI, 1995).
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5 RESULTADOS E DISCUSSOES

Este capitulo apresenta os resultados deste trabalho, sendo: 1) uma analise por
meio da visualiza¢ao da base de dados; 2) a caracterizacao dos perfis de usuario do Face-
book utilizando algoritmo de arvore de decisao; 3) uma descri¢ao qualitativa dos Produto-

res de contetudo; e 4) uma andlise das instancias desconsideradas pelo algoritmo genético.

5.1 Visualizagao da base de dados e selegcao de instancias

Esta secao apresenta os resultados inferidos a partir da anélise do grafico gerado
com as informagoes dos usuarios do Facebook. A utilizacao de uma ferramenta de visu-
alizagao multivariada foi fundamental na busca de padroes qualitativos e tendéncias no
conjunto de dados, pois ela fornece uma visao geral do problema de classificacao que estéa
sendo estudado, separando instancias de diferentes classes da melhor maneira possivel.

A Figura 9 mostra a distribuigao das classes de forma otimizada utilizando o Fre-
eViz, expondo os atributos que mais influenciam cada classe. Por meio dessa visualizacao
nao foi possivel separar a classe Produtor de contetido das demais, mesmo apos a selecao
de instancias, pois suas instancias estao amplamente difundidas entre as demais classes.

A Figura 9(a) foi desenvolvida usando o conjunto de dados original completo com
1100 instancias. Nela é possivel observar apenas duas regioes, o que indica que o conjunto
de dados possui duas classes bem definidas (Participante e Espectador), embora ainda
vejamos algumas inconsisténcias nessas classes. O Produtor de contetido nao estd bem
caracterizado, pois nao possui uma area especifica para suas instancias, indicando que
nao ha diferenga significativa dele para as demais classes. Essa visualizagao revela ainda

descobertas importantes em relacao aos perfis de usuério do Facebook:

e Utilizar a funcionalidade de comentar quando o usuério concorda ou discorda estéa
fortemente relacionado a frequéncia de uso do Facebook e também ao uso da funci-

onalidade compartilhar, e todas essas caracteristicas pertencem aos Participantes;

e Ser do sexo masculino e ter o Objetivo 3 (Compartilhar minhas fotos e videos) ou
Objetivo 6 (Conhecer pessoas novas) ao usar o Facebook parecem correlacionados e

sao caracteristicas dos Espectadores;

e O filtro aplicado pelo raio ocultou a exibi¢ao de algumas propriedades, indicando
que nao sao muito informativas nessa base, dentre elas: escolaridade, area de conhe-
cimento, frequéncia de uso de outras redes sociais (Instagram, Twitter e Snapchat),

tipo de acesso ao utilizar a rede social, dentre outros.
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Apesar de apresentarem duas regioes diferentes, essas regioes nao estao bem de-
finidas e, portanto, nao foi possivel organizar as classes de uma maneira que deixe os
perfis mais segregados na visualizagao. Na regiao central as classes sao muito mistas e
nas regioes periféricas ainda hé muitos individuos de ambas as classes. Portanto, anali-
sando essas instancias, podemos concluir que ha ruidos nessa base que podem dificultar
a caracterizagao dos perfis.

Em relagao aos Produtores de contetdo, essa figura mostra que eles possuem carac-
teristicas dos perfis Participante e Espectador, que também foi confirmado pelos algorit-
mos de arvore de decisao que apresentaram um desempenho de 0% para essa classe quando
treinada com as trés classes (dados nao mostrados), das 51 instancias dos Produtores de
contetido, 24 foram classificadas como Participantes e 27 como Espectadores.

A partir dessa analise, percebemos que talvez as instancias desse conjunto de dados
tivessem uma classificagao multi-rétulo, ou seja, o usuario pode ter caracteristicas de mais
de um perfil e, portanto, ter dificuldades em se classificar em apenas um. Essa categoria de
dificuldade traz subjetividade a resposta do usuario, demandando a selecao das instancias

representativos de cada classe.

Figura 9 — Visualizagao das classes: Em a), temos o conjunto de dados ini-
cial com 1100 instancias. Em b), temos o conjunto de dados apds
selecionar as instancias utilizando o AG.
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Foi feita entao a selecao de instancias utilizando o algoritmo genético descrito na



49

Segao 4.3.2, e a quantidade de instancias resultantes na base de dados é de 526 (N =
526, com 329 Espectadores, 184 Participantes e 13 Produtores de conteudo). Assim,
574 instancias foram consideradas ruidos, eliminadas da base de dados e a Se¢ao 5.5
fornece uma analise dessas instancias (N = 574, 294 Espectadores, 242 Participantes e 38
Produtores de conteudo).

A Figura 9(b) foi desenvolvida utilizando o conjunto de dados apds a sele¢ao de
instancias e mostra as classes Participante e Espectador mais segregadas em comparac¢ao
com a Figura 9(a), ndo ha mais uma grande concentragao de instancias na regiao central
e o ruido nas areas periféricas diminuiu consideravelmente. Os Produtores de contetido
ainda estao distribuidos entre as duas classes, indicando que sua caracterizacao realmente
¢ mais complexa. Portanto, por apresentar resultados ruins durante os testes iniciais e
por nao possuir uma regiao bem definida, esta classe foi retirada do conjunto de dados
para aplicacao dos algoritmos de aprendizado de méquina.

Pela Figura 9(b) também é possivel perceber que ha uma proximidade maior entre
os Participantes e os Produtores de conteiudo. Enquanto os Fspectadores estao organi-
zados em uma regiao mais isolada da imagem, Produtores de conteiudo e Participantes
dividem a regiao oposta. Em alguns momentos é possivel perceber que se misturam e as
caracteristicas de ambos sao muito préoximas, indicando que esses dois perfis se compor-
tam de forma similar e fazer uma distin¢gao entre eles pode se tornar uma tarefa muito
complexa.

Nessa visualizagao temos uma quantidade reduzida de dados, mas ela também
revela descobertas importantes e podemos extrair algumas informacgoes em relacao aos

perfis de usuério:

e As funcionalidades de comentar, compartilhar e a frequéncia de uso do Facebook

continuam possuindo uma forte relacao e sao caracteristicas dos Participantes;

e Ser do sexo masculino continua sendo ligado aos Espectadores, porém agora no-
tamos que o objetivo dessa classe ao utilizar a rede social seria o Objetivo 9 (Ler
sobre assuntos do meu interesse), que também esta fortemente relacionado com a

funcionalidade de deixar de seguir seu amigo ao nao concordar com sua publicagao;

e O filtro aplicado pelo raio também ocultou a exibicao de algumas propriedades,
indicando que nao sao muito informativas nessa base, dentre elas: escolaridade,
frequéncia de uso de outras redes sociais (Instagram, Twitter, Linkedin e Snapchat),

tipo de acesso ao utilizar a rede social, dentre outros.

Em ambos os graficos podemos notar que os vetores relacionados & funcionalidade
‘Comentar’ se sobressaem em relacao aos demais, indicando que essa funcionalidade possui
grande influéncia na classificacao dessa base de dados. Avaliando o tamanho e a posicao

desses vetores podemos notar que o uso das funcionalidades ‘Comentar’ e ‘Compartilhar’
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sao caracteristicas muito influentes na classe Participante, pois sao os maiores vetores e
também seu posicionamento é perpendicular & classe oposta. Ja para os Espectadores, os
principais vetores apresentam diferengas entre as duas imagens. Na Figura 9(a) o Objetivo
6 (Conhecer pessoas novas) é uma caracteristica muito importante para sua classificagao,
ja na Figura 9(b) o Objetivo 9 (Ler sobre assuntos do meu interesse) juntamente com a
funcionalidade ‘Deixar de seguir’ possuem uma relevancia maior.

Vale lembrar que nem todas as hipoteses levantadas decorrentes da interpretacao
da visualizacao do FreeViz sao necessariamente exatas, pois ha a limitacao do uso de
uma projecao de baixa dimensao, porém é possivel sugerir alguns padroes de comporta-
mento e relagdes potenciais entre as propriedades que ajudam a formular hipoteses para

a caracterizagao desses perfis.

5.2 Avaliagcao dos Produtores de contetido

Ao executar alguns testes iniciais na base de dados notamos a dificuldade que os
algoritmos de aprendizado® apresentavam ao classificar os Produtores de contetido. Na
maioria dos casos todas as instancias dessa classe eram classificadas de forma incorreta,
reduzindo consideravelmente a precisao do modelo. Foram feitos entao varios ajustes na
intencao de melhorar as métricas para os Produtores de contetido, porém ao fazer isso
notamos que o aumento da precisao para essa classe ocasionava em uma diminuigao para
as demais. Portanto, optamos por fazer uma analise separadamente e mais especifica dos
Produtores de contetido, uma vez que a visualizagao ja indicava que a separacao dessa
classe das demais seria uma tarefa complexa.

Foi feita uma analise a partir de um modelo logistico binario entre a classe Produtor
de contetido e uma segunda classe em que unimos as demais categorias majoritarias e
chamamos de Nao-produtores (Participante e Espectador). Para avaliar os resultados do
modelo logistico utilizamos a Curva ROC (“Receiver Operating Characteristic”) e a AUC
(“Area Under the ROC Curve”). A Curva ROC é um grafico simples que permite estudar
a variacao da sensibilidade e especificidade para diferentes limiares de classificacao na
probabilidade estimada (thresholds), ou seja, ela nos mostra o quao bom o modelo criado
pode ser para distinguir entre duas classes. A AUC simplifica ainda mais a analise da
Curva ROC e é um dos indices de precisao mais utilizados para avaliar a qualidade da
curva. Seu resultado é um valor tnico calculado a partir da “area sob a curva” que agrega
todos os limiares da ROC e, quanto maior o valor da AUC, melhor o modelo.

O resultado do modelo logistico pode ser avaliado por meio da Figura 10. A Figura

* Em nossos testes iniciais utilizamos arvore de decisao e rede neural para avaliar a qualidade do conjunto
de dados. Os resultados obtidos para ambos algoritmos nao foram bons para o perfil Produtor de
conteudo, indicando a necessidade do pré-processamento dessa base.



51

10(a) mostra a Curva ROC e sua AUC ficou em 87,58%, indicando que o modelo gerado
é consideravel, o que nao implica que ele consegue discriminar exatamente a classe, pois
ainda hé categorias especificas que desfavorecem a ocorréncia dessa classe pequena. O
grafico da Figura 10(b) nos mostra que, apesar de ter uma sobreposigao dos dados, é
possivel identificar as instancias da classe minoritaria, porém classifica-las corretamente

implica em classificar incorretamente as instancias das demais classes.

Figura 10 — Avaliagcao do modelo logistico

10
1.0

Sensitivity
04 086
sensitivities
04 08
1

02
I

00

0.0

T T T T T T
1.0 08 06 04 02 0.0

Specificity thresholds

(a) (b)

Aplicando o modelo logistico obtemos uma taxa de acerto de 76,47% para os Pro-
dutores de contetdos, mas errando cerca de 23% das demais classes, um valor considerado
alto ja que essas classes possuem um numero maior de instancias. Assim podemos concluir
que hé algumas categorias que favorecem a ocorréncia da classe minoritaria, mas nao é
possivel separar as trés classes.

A partir do modelo logistico gerado podemos destacar os principais atributos dessa
base de dados, aqueles que possuem significancia de 95%. Para isso avaliamos o p-value
de cada atributo e utilizamos apenas os que possuem valor menor ou igual a 0,05* e os
demais nao serao considerados. As Figuras 11, 12, 13 e 14 apresentam graficos de mosaico
para cada um desses atributos e mostram a proporcao de cada perfil de acordo com o
atributo escolhido. Nas figuras, no eixo y estao representados os trés perfis de usuario
(Es = Espectador; Pa = Participante; e Pr = Produtor de contetido), que também estao
separados em trés tons de cinza para melhor visualizacao. No eixo x temos as opcoes
de resposta para o atributo em questao. No mosaico, cada campo retangular indica a
proporcao de insténcias do cada perfil em relacao & uma opc¢ao de resposta. A partir
desses graficos também podemos inferir algumas informagcoes sobre o perfil Produtor de
conteudo.

Pela Figura 11(a) podemos notar que, em proporgao, usuarios que sao Produtores

* Um nivel de significancia de 0,05 indica um risco de 5% de se concluir que existe uma associagao
quando nao existe uma associagao real.
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Figura 11 — Proporgao dos atributos demograficos de cada Perfil
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de contetido apresentam uma escolaridade mais elevada, pois grande parte das instancias
desse perfil estao nas categorias 2 e 3, ou seja, possuem ensino superior ou pos-graduagao,
respectivamente.

Em relagao a area de conhecimento mostrada na Figura 11(b), os Produtores de
contetido possuem uma proporc¢ao maior para categoria ‘Outros’. Ao avaliar o que foi
informado nessa categoria temos alguns usuérios com nivel de escolaridade inferior a gra-
duacao que nao responderam essa pergunta e outros usuarios que transitam em diferentes
areas e, portanto, nao se classificaram em apenas uma.

A Figura 12 mostra a proporcao de uso de outras redes sociais. A partir dessa
figura notamos que a proporcao de Produtores de contetido que utilizam as demais redes
sociais com muita frequéncia é elevado quando comparado com os demais perfis.

Quanto aos objetivos ao utilizar a rede social, a Figura 13 mostra que para Pro-
dutores de contetdo, o objetivo que apresenta maior proporgao é o Objetivo 6 (Conhecer
pessoas novas).

Sobre a utilizagao de ferramentas que demonstram seu descontentamento com o
algum contetido publicado, a Figura 14 mostra que os Produtores de contetido apresentam
grandes proporgoes para o uso das funcionalidades Comentar e Deixar de seguir.

Essa anélise nos mostra que, apesar da dificuldade em separar esse perfil dos de-
mais, eles apresentam algumas caracteristicas que sao relevantes, ou seja, nesse conjunto
de dados existem atributos que possuem uma proporcao maior ou menor para o perfil
Produtor de contetudo, porém fazer essa diferenciacao entre as trés classes nao é uma
tarefa trivial, por isso optamos por remover a classe de produtores da base de dados.

A Figura 15 mostra a retirada dos Produtores de contetido da base de dados,
resultando em um conjunto com 513 instancias (N = 513, com 329 Espectadores e 184
Participante). Nessa figura as classes sao apresentadas com melhor distribuigao, exibindo
duas regioes mais definidas. As caracteristicas principais de ambas as classes permanecem
semelhantes a da Figura 9(b); para os Participantes, o uso dos recursos de comentério e

compartilhamento ainda é proeminente e para os Espectadores, o uso do recurso de parar
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Figura 12 — Proporgao dos atributos de frequéncia de uso de redes sociais de
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Figura 13 — Proporcao dos objetivos de cada Perfil
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de seguir continua prevalecendo.

5.3 Descricao da base de dados apds a selegcao de instancias

Para a caracterizacao dos perfis de interagao dos usuarios Participantes e Espec-
tadores, temos um conjunto de dados com 513 usuérios (N = 513, com 329 Espectadores

e 184 Participantes). Dividimos o conjunto de dados da seguinte forma: reservamos 10%
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Figura 14 — Proporc¢ao de uso de funcionalidades ao discordar de um contetido
de cada Perfil
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Figura 15 — Base de dados final.
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de cada perfil para teste (Teste 1 da Tabela 1) e o restante para criagdo dos modelos
de aprendizagem. Além disso, testamos os modelos com as instancias consideradas ruido
pelo AG (Teste 2 da Tabela 1).

A partir da base de dados selecionada (com 513 instancias), temos uma descrigao
das informagoes presentes em cada atributo. A Tabela 2 mostra os dados demograficos
para entender a composicao do conjunto de dados usado nesta pesquisa.

A Tabela 3 mostra a frequéncia de acesso a algumas das principais redes sociais:
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Tabela 1 — Separacao do conjunto de dados em treinamento e teste.

Classes Treinamento Teste 1 Teste 2 Total
Participante 166 18 242 426
Espectator 297 32 294 623
Total 463 50 536 1049

Tabela 2 — Questoes Demograficas.

QN* | Questao N %
Género
1 Masculino 280 | 54,6
Feminino 232 | 45,2
Outro 1 0,2
Faixa etaria
9 29 ou menos 344 | 67,1
30 a 47 anos 129 | 25,1
48 ou mais 40 7,8
Escolaridade
3 Fundamental ou médio 53 | 10,3
Graduagao 340 | 66,3
Poés-graduagao 120 | 23,4
Area de conhecimento
Ciéncias Exatas e da Terra - Engenharias 242 | 47,2
4 Ciéncias Biologicas - Ciéncias da Saude 58 | 11,3
Ciéncias Sociais Aplicadas - Ciéncias Humanas - Linguistica, Letras e Artes | 185 | 36,1
Outra 28 5,4

*QN: Ntumero da pergunta no questionario

Facebook, Instagram, Twitter, Linkedin e Snapchat. Pelos dados, é possivel perceber que
o Facebook é o que apresenta maior frequéncia de acesso quando comparado as demais
redes. Geralmente as principais redes sociais possuem um grande nimero de contas ativas
ou um forte envolvimento do usuéario, estao disponiveis em varios idiomas e permitem que
0s usuarios se conectem com amigos ou pessoas além de fronteiras geograficas, politicas
ou econdmicas. O uso de redes sociais ¢ muito diversificado, ha plataformas focadas na
comunicagao entre amigos e familiares que estimulam a interagao por meio de comparti-
lhamento de fotos ou status e jogos sociais, como o Facebook, por exemplo. Ha outras
que tratam de comunicagao rapida, como o Twitter, e tem também aquelas que destacam

e exibem contetdo gerado pelo usuéario.

Tabela 3 — Frequéncia de acesso as principais redes sociais.

Facebook Instagram Twitter Linkedin Snapchat
QN | Options N % N % N % N % N %

A 0 0.0 200  39.0 262 51.1 245  47.76 368 717
B 120 234 139 27.1 175 34.1 233 45.4 74 144
5 C 160 31.2 90 17.5 31 6.0 21 4.1 36 7.0
D 124 242 48 9.4 27 5.3 8 1.6 18 3.5
E 56 10.9 24 4.7 9 1.5 2 0.4 10 1.9
F 53 10.3 12 2.3 9 1.7 4 0.8 7 1.4

As frequéncias utilizadas para esta analise foram:
A': usuéario nao cadastrado na rede social; B: usuario que nao usa a rede social todos os dias; C: usuario que usa a rede
social por até 1 hora por dia; D: usuério que usa a rede social entre 1 e 3 horas por dia; E: usuario que usa a rede social

entre 3 e 6 horas por dia; F: usuario que usa a rede social mais de 6 horas por dia.

O acesso do Facebook através de dispositivos méveis desempenha um grande papel

em seu sucesso. Em abril de 2021, mais de 98% das contas de usuarios ativos em todo o
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mundo acessaram a rede social através de qualquer tipo de dispositivo movel (STATISTA,
2021a). A Tabela 4 mostra o tipo de dispositivo que os usuérios usam ao acessar o
Facebook, seus objetivos principais na rede, o niimero de amigos que possuem e também

o perfil de interacao com o qual se que identificam: Espectador ou Participante.

Tabela 4 — Dispositivo de acesso, objetivos, perfil de interacao e quantidade
de amigos.

QN | Questao N %
Principal forma de acesso ao Facebook
6 Mobile (cellphone, tablet, etc.) 349 | 68.0
Web (Chrome, Firefox, Internet Explorer, etc.) 164 | 31.9
Principal objetivo ao utilizar o Facebook
1: Acompanhar o dia a dia dos meus amigos/familiares 124 | 24.2
2: Atualizar-me com noticias e acontecimentos 89 | 17.3
3: Compartilhar minhas fotos e videos 6 1.2
4: Comunicar com amigos/familiares 185 | 36.1
5: Conhecer a opinido dos outros sobre varios assuntos 4 0.8
7 6: Conhecer pessoas novas 1 0.2
7: Descobrir e participar de promogoes 3 0.6
8: Disseminar informagoes que considero relevantes 14 2.7
9: Ler sobre assuntos do meu interesse 65 | 12.7
10: Para ter acesso aos jogos disponiveis na rede social 2 0.4
11: Possibilidade de opinar sobre diversos assuntos 1 0.2
12: Produzir e comunicar contetidos préprios na rede 3 0.6
13: Outro 16 3.1
Perfil de interagao
3 Participante 184 | 359
Espectador 329 | 64.1
Quantidade de amigos no Facebook
9 0 a 299 199 | 38.8
300 a 999 250 | 48.7
1000 ou mais 64 | 125

Durante o uso da rede social, ao concordar com um contetido exibido no Facebook,
o usuario pode usar trés dos principais recursos da rede social para expressar sua opiniao:
‘Curtir’, ‘Comentar’ e ‘Compartilhar’. Da mesma forma, ao discordar de um conteudo
exibido no Facebook, o usuéario pode usar alguns recursos da rede social para expressar
sua opiniao: ‘Comentar’, ‘Deixar de seguir’ e ‘Ocultar Contetido’. A frequéncia de uso

desses recursos quando concorda ou discorda do conteido pode ser vista na Tabela 5.

Tabela 5 — Frequéncia de uso das funcionalidades quando concorda/discorda
com o conteiiddo na rede social.

Concorda com o conteudo
Curtir Comentar Compartilhar

QN  Frequéncia N % N % N %
Nunca 18 3.5 58 11.3 108 21.1
Raramente 59 11.5 208 40.5 187 36.5

10 As vezes 180 35.1 194 37.8 151 29.4
Quase sempre | 138  26.9 35 6.8 51 9.9
Sempre 118 23.0 18 3.5 16 3.1

Nao concorda com o contetdo

Comentar Deixar de seguir ~ Ocultar publicagao

QN  Frequéncia N % N % N %
Nunca 256  49.9 158 30.8 188 36.6
Raramente 149  29.0 159 31.0 135 26.3

11 As vezes 86 16.8 132 25.7 105 20.5
Quase sempre 14 2.7 47 9.2 49 9.6
Sempre 8 1.6 17 3.3 36 7.0
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A Tabela 6 mostra com que frequéncia o usuario adiciona novos amigos através
do recurso ‘Sugestao de amigos’. Também mostra com que frequéncia o usuario avalia se
seus amigos vao gostar de sua postagem antes de fazé-la e com que frequéncia ele deixa
de postar contetdo porque acredita que seus amigos nao vao curtir. Por fim, esta tabela

também mostra se o usuério usou a funcionalidade ‘Encontrar amigos’ ao criar sua conta
do Facebook.

Tabela 6 — Questoes apresentadas aos usuarios sobre interagoes no Facebook.

QN | Questao N %
Frequéncia que adiciona novos contatos a partir da funcio-
nalidade "Sugestdao de Amigos"

Eu nunca adiciono 125 | 24.3
12 Eu raramente adiciono 236 | 46.0
As vezes eu adiciono 128 | 25.0
Quase sempre eu adiciono 16 3.1
Sempre adiciono 8 1.6

Frequéncia com que avalia se seus contatos irao curtir sua
publicagao antes de fazé-la

Eu nunca avalio 126 | 24.6
13 Eu raramente avalio 99 | 19.3
As vezes eu avalio 138 | 26.9
Quase sempre eu avalio 76 | 14.8
Sempre avalio 74 | 144

Frequéncia com que deixa de publicar algo por acreditar que
seus contatos nao irao curtir certo conteudo

Eu nunca deixo de postar 163 | 31.8
14 Eu raramente deixo de postar 118 | 23.0
As vezes deixo de postar 157 | 30.6
Quase sempre deixo de postar 42 8.2
Sempre deixo de postar 33 6.4

Quando criou a conta no Facebook utilizou a fungao para
encontrar os amigos a partir dos contatos do e-mail

15 Sim 216 42.1
Nao 228 | 44.4
Nao lembro 69 | 13.5

A frequéncia de uso das principais funcionalidades disponibilizadas pela rede social
refletem um pouco da sua aceitacao por parte dos usuarios, podendo indicar quais sao suas

preferéncias e por qual caminho a rede social deve seguir para aumentar seu engajamento.

5.4 Caracterizagao dos perfis de usuario

A caracterizacao dos perfis Participante e Espectador foi realizada utilizando os
algoritmos de arvores de decisao (C4.5 e CART). As métricas de avaliagdo com os resul-
tados da classificacao de ambos sao apresentadas na Tabela 7. Percebe-se que os modelos
gerados obtiveram bons resultados tanto para C4.5 quanto para CART, indicando que
para o conjunto de dados utilizado, as arvores construidas classificam corretamente a mai-
oria das instancias. Porém, vemos que os dois algoritmos se comportam melhor para a
classe do Espectador, com uma diferenca de sensibilidade de 18,8% em relacao ao perfil

do Participante.
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Tabela 7 — Métricas de avaliagao obtidas pelos algoritmos C4.5 e CART, em

porcentagem.
Precisao | Sensibilidade | F-Measure

C4.5

Espectador 82.5 87.5 84.9
Participante 75.0 66.9 70.7
Meédia 78.8 77.2 77.8
CART

Espectador 86.2 92.3 89.1
Participante 84.1 73.5 78.5
Meédia 85.1 82.9 83.8

A partir das regras obtidas pela arvore de decis@o, é possivel caracterizar os perfis
de interagao dos usuarios Espectador e Participante. As Tabelas 8 e 9 mostram as prin-

cipais regras geradas pelos modelos de arvore de decisao C4.5 e CART, respectivamente.

Tabela 8 — Principais regras geradas para cada classe pelo C4.5.

Regras Numero e
porcentagem de
instancias cobertas

Regra 1:
SE ConcordaComentar = (Nunca ou Raramente) ENTAO Espectador

243 (81.8%)

Regra 2:

SE ConcordaComentar = (As vezes) E FrequenciaFacebook # (Entre 1 e 6 horas por dia) E
FaixaEtaria = (47 ou menos) E NaoConcordaComentar # (Nunca) E AvaliarAntesPublicar
# (Sempre) E Participante 42 (25.3%)

Regra 3:

SE ConcordaComentar = (As vezes, Quase sempre ou Sempre) E FrequenciaFacebook =
(Mais que 6 horas por dia) ENTAO Participante

41 (24.7%)

Namero de Espectadores = 297
Ntiimero de Participantes = 166

Observando a Regra 1, concluimos que os FEspectadores utilizam o recurso de co-
mentério ‘nunca’ ou ‘raramente’ quando concordam com o contetudo com 81,8% de cober-
tura. Isso significa que somente esta regra gerada pelo algoritmo C.45 classifica a grande
maioria das instancias dessa classe. E uma regra simples e possui uma representatividade
significativa, pois a maioria se enquadra nessa definicao. Avaliando a regra do CART,
temos uma cobertura de 72,7%, com igual importancia. Isso mostra que esses usuérios
nao interagem com frequéncia no Facebook, uma vez que geralmente nao comentam as
publica¢oes que possuem contetido com o qual concordam na rede social.

Por outro lado, para classificar os Participantes, as regras sao mais complexas.
E necessario utilizar um namero maior de atributos e a abrangéncia das regras ¢ mais
modesta. A Regra 2 e a Regra 3 (juntas tém cobertura de 50,0% e 59,7% para C4.5 e

CART, respectivamente) mostram que os Participantes frequentemente interagem com a
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rede social, comentando as publicacoes com frequéncias: ‘sempre’, ‘quase sempre’ e ‘as

vezes’. Portanto, os Participantes sao considerados o perfil de usuario mais ativo na rede

social.
Tabela 9 — Regras principais geradas para cada classe pelo CART
Regras Numero e
porcentagem de
instancias cobertas
Regra 1:

SE ConcordaComentar = (Nunca ou Raramente) ENTAO Espectador

216 (72.7%)

Regra 2:

SE ConcordaComentar = (As vezes, Quase sempre ou Sempre) E ConcordaCompartilhar
= (As vezes, Quase sempre ou Sempre) E FrequenciaTwitter # (Nao cadastrado) ENTAO
Participante 65 (39.2%)

Regra 3:

SE ConcordaComentar = (As vezes, Quase sempre ou Sempre) E ConcordaCompartilhar =
(As vezes, Quase sempre ou Sempre) E FrequenciaTwitter = (Nao cadastrado) E Género =
(Masculino) ENTAO Participante 34 (20.5%)

Numero de Espectadores = 297
Numero de Participantes = 166

Essas conclusoes foram inferidas principalmente da questao 10 do questionario
(Tabela 5), que pede ao usuério que informe a frequéncia com que usa as fungoes de
comentario para o contetido com o qual concorda.

Ao comparar as arvores geradas pelos dois modelos, a regra principal extraida para
os Espectadores é semelhante. Ambas as arvores de decisao usaram o mesmo recurso para
particionar a maioria das instancias (ConcordaComentar), mas elas diferem nos noés mais
profundos da arvore. No entanto, as medi¢oes da arvore CART produzem resultados
melhores do que a arvore C4.5.

Durante o desenvolvimento da pesquisa, esperava-se que os dados demograficos
(sexo, faixa etéria, escolaridade e area de estudo) influenciassem significativamente na
definicao do perfil do usuario. No entanto, apenas informagoes de género e idade apare-
ceram nos noés mais profundos da arvore, nao expressando a relevancia que acreditavamos
que teriam.

A Regra 2 de C4.5 usa o campo Faixa etaria como condi¢ao para que o usuario
seja considerado um Participante apos analisar alguns outros atributos, indicando que ha
um grupo de Participantes que possui 47 anos ou menos e usa o Facebook por pelo menos
1 hora por dia.

No CART, a frequéncia de uso do Twitter é uma condicao nas Regras 2 e 3 que
classificam Participantes. Nesse caso, as duas regras apresentam condi¢oes semelhantes,

pois afirmam que o usuario comenta e compartilha o conteiido quando concorda com alta
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frequéncia (as vezes, quase sempre ou sempre). No entanto, observe que essas regras
diferem apenas sobre o uso do Twitter: se o usuéario nao possuir cadastro nesta rede
social, é considerado Participante com cobertura de aproximadamente 39%; se o usuério
possui conta no Twitter, é necessario analisar seu género: se for Masculino, também é
considerado Participante, mas esta regra tem menos cobertura (aproximadamente 20%).

A funcao ‘curtir’, uma das principais caracteristicas do Facebook, nao é mencionada
nas regras geradas nesta pesquisa. Por se tratar de uma funcionalidade de apenas um
clique, acredita-se que nao haja diferencas significativas no seu uso para os perfis de
interacao utilizados. Ou seja, diferentes usuarios usam a funcionalidade ‘comentar’ com

frequéncia semelhante.

5.4.1 Caracterizagcao dos Produtores de conteido

Apos o processo de selecao de instancias, apenas 13 instancias da classe Produtor
de conteiudo permaneceram na base de dados. Devido a discrepancia desta quantidade
para as demais classes (Participantes e Espectadores), a caracterizagao dessa classe foi
feita de forma diferente.

Assim, ao contréario dos perfis Participantes e Espectadores, em que a caracteriza¢ao
foi realizada utilizando um algoritmo de arvore de decisao, para o perfil Produtores de
contetdo, a caracterizagao foi feita qualitativamente, analisando cada uma das instancias
pertencentes para esta classe.

Analisando os 13 Produtores de conteido presentes na base de dados selecionada,

encontramos as seguintes caracteristicas:
e Sao usuarios com até 47 anos de idade e com graduagao, mestrado ou doutorado;
e Provém de areas do conhecimento nao diretamente relacionadas com a matematica

(Ciéncias Biologicas, Ciéncias da Saude, Ciéncias Sociais Aplicadas, Humanidades

e Linguistica, Letras e Artes);

e Tém alta frequéncia de uso do Facebook e baixa frequéncia de uso outras redes
sociais;

e Quanto ao numero de amigos no Facebook, eles possuem no maximo 1000 amigos;

e Afirmam que utilizaram a funcionalidade disponibilizada para encontrar amigos de
seus contatos de e-mail ao criar sua conta.

Pela analise descritiva, concluimos que os Produtores de contetido sao: usuéarios
jovens e adultos, possuem alta escolaridade, estao em areas de conhecimento nao relacio-

nadas & matemaética, apresentam alta frequéncia de uso do Facebook e baixa das demais
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redes sociais, possuem no méaximo 1000 amigos e utilizaram a funcionalidade para encon-
trar amigos por e-mail.

As caracteristicas levantadas pela analise descritiva trazem algumas informagoes ja
encontradas pela anélise visual dos graficos de mosaico construidos a partir das variaveis
selecionadas na regressao logistica e acrescentam outras diferentes.

As conclusoes inferidas a partir da regressao foram que Produtores de contetdo
seria usuérios que: apresentam escolaridade alta, muitos classificam sua area de conhe-
cimento como “outra’; a frequéncia de uso de algumas redes sociais (Instagram, Twitter,
LinkedIn e Sanpchat) ¢ alta, o objetivo 6 (Conhecer pessoas novas) apresenta bastante
relevancia para essa classe e a frequéncia de uso das funcionalidades Comentar e Deixar
de seguir ao discordar de um contetdo publicado na rede social também ¢é relevante.

Esses resultados nos trazem informacoes muito importantes a respeito do perfil
Produtor de contetido, possibilitando o entendimento do comportamento desses usuéarios
e a definicao de algumas de suas caracteristicas. Por mais que nao tenha sido possivel
classificid-los utilizando as arvores de decisao, como as demais classes, essas informacoes

trazem insigths que podem ser aprofundados em estudos futuros.

5.5 Avaliagao das instancias desconsideradas

Analisando o conjunto de dados completo com 1100 instancias notamos que, em-
bora haja uma maioria de usuarios que correspondem & caracterizagao feita por RUAS
DA SILVEIRA et al. (2019), também ha instancias de usuarios que se comportam de
forma contraria, conforme mostrado na Figura 16, que exibe as instancia de acordo com
a frequéncia de uso da funcionalidade ‘comentar’ ao concordar ou nao com um conteido
na rede social.

Pela Figura 16 podemos notar areas mais bem definidas para duas classes: os
Participantes, representados pela cor vermelha estao na regiao superior direita; e os Fs-
pectadores representados pela cor azul estao na regiao inferior esquerda. Isso indica que,
ao comparar esses dois perfis, os FEspectadores utilizam essa funcionalidade com uma
frequéncia baixa enquanto os Participantes a utilizam com uma frequéncia mais alta. Os
Produtores de conteido, por sua vez, nao possuem uma area definida, estdao espalhados
entre essas duas classes, indicando que para esse perfil nao ha um padrao de utilizacao
dessa funcionalidade.

A Figura 9 também mostra uma distribuigao mais heterogénea nas areas periféricas,
com algumas instancias da classe oposta a esperada. Com isso, utilizamos o AG para
selecionar os exemplos mais representativos da base de dados, pois nos interessa conhecer

o perfil dos usuarios que sao predominantemente Participantes, Espectadores, e Produtores



62

Figura 16 — Distribuicao das instancias. @A coordenada z corresponde a
frequéncia de uso da fungao ‘comentar’ ao CONCORDAR com
o contetdo postado, e a coordenada y corresponde a frequéncia
de uso da fungao ‘comentar’ ao DISCORDAR do contetido pos-
tado. No grafico, um ponto mais préximo da origem tem menor
frequéncia de utilizacao da funcao. Os valores variam de 1 a 5,
de acordo com as opgoes de respostas do questionario: ‘Nunca’,
‘Raramente’, ‘As vezes’, ‘Quase sempre’ ou ‘Sempre’.
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de conteido. Assim, mantivemos apenas as instancias mais representativas para encontrar
regras capazes de classificar os exemplos que representassem a esséncia de cada perfil.

Ao observar as 574 instancias desconsideradas (N = 574, 294 Espectadores, 242
Participantes e 38 Produtores de conteiido), notamos que esses usuarios seguem um de-
terminado padrao, mas se identificam como pertencentes a uma classe diferente. Isso
significa que esses usuérios se comportam como esperado de outras classes, de acordo com
as regras nas Tabelas 8 e 9, e com as defini¢oes feitas por RUAS DA SILVEIRA et al.
(2019).

Ou seja, alguns usuarios se declararam Participantes, mas responderam que comen-
tam ‘raramente’ ou ‘nunca’ uma postagem na rede social quando concordam ou discordam
dela. Por outro lado, outros usuérios se autodeclararam como Fspectadores, mas respon-
deram que comentam ‘quase sempre’ ou ‘sempre’ uma postagem na rede social quando
concordam ou discordam dela.

Em relagao aos Produtores de conteido, a Figura 9 mostra que eles possuem carac-
teristicas dos demais perfis, mas tendem a se assemelhar aos Participantes, que também

sao usuarios mais ativos na rede; no entanto, ainda nao ha como separa-los.
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5.6 Avaliagao da qualidade dos testes

Para analisar a qualidade dos modelos gerados, avaliamos o modelo utilizando o
conjunto de dados de teste com 10% do conjunto de dados original (Teste 1), e as instancias
nao selecionadas pelo AG durante a selecao de instancias (Teste 2). Os resultados sao

mostrados na Tabela 10.

Tabela 10 — Avaliagcao do conjunto de dados de teste e instincias nao selecio-
nadas, em porcentagem

Precisao | Sensibilidade | F-Measure
C4.5
Espectador 80.0 87.5 83.6
~ Participante 73.3 61.1 66.7
£ | Media 73.3 61.1 66.7
ﬁ CART
Espectador 78.9 93.8 85.7
Participante 83.3 55.6 66.7
Média 81.1 4.7 76.2
Precisao | Sensibilidade | F-Measure
C4.5
FEspectador 63.7 80.4 71.1
a Participante 64.2 43.4 51.8
£ | Media 63.9 61.9 61.5
& [ CART
Espectador 62.8 75.1 68.4
Participante 59.5 45.1 51.3
Média 61.1 60.1 59.8

Teste 1: Base de teste
Teste 2: Insténcias ndo selecionados pelo AG

Usando o conjunto de dados de teste, 66,7% e 76,2% (média F-measure) deles
foram classificados corretamente pelo C4.5 e CART, respectivamente. Esse fato mostra
que os modelos obtidos classificam razoavelmente bem as instancias desconhecidas.

Além disso, também observamos que o modelo aprendeu, de forma mais efici-
ente, o perfil Espectador nos dois algoritmos avaliados. Observe, por exemplo, que das 32
instancias desta classe, CART atingiu 93,8% delas, enquanto o desempenho da classe Par-
ticipante se mostra pior. Esses resultados sao semelhantes aos obtidos com a construgao
dos modelos (ver Tabela 7).

Esses resultados vao até mesmo contra os resultados apresentados nas Tabelas 8
e 9, nas quais se observa que a cobertura da regra obtida para o perfil FEspectador pelos
dois algoritmos, CART e C4.5, é sempre muito superior as regras obtidas para o perfil
Participante. Isso reforca o fato de que esses algoritmos de aprendizado identificam mais
facilmente a classe Espectador.

Utilizando as instancias desconsideradas pelo AG, 61,5% e 59,8% foram correta-
mente classificados pelo C4.5 e CART, respectivamente. Nesse caso, o modelo também

respondeu melhor ao perfil do Espectador.
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6 CONSIDERACOES FINAIS

Neste trabalho, para termos sistemas mais personalizados, buscamos caracterizar os
perfis dos usuarios do Facebook (Espectador, Participante e Produtor de conteudo), uma
das principais redes sociais da atualidade. Para isso, utilizamos dados de um questionario
disponibilizado online em um processo de KDD utilizando algoritmos de arvore de decisao.

Nos baseamos em duas perguntas para auxiliar o desenvolvimento da pesquisa, sao elas:

1. Quais insigths podemos inferir sobre os perfis de usuario do Facebook a partir de uma
visualizacao multivariada do conjunto de dados? E como validar se esses insigths

sao verdadeiros?

2. Como determinar as principais caracteristicas dos perfis de usuario do Facebook
utilizando as instancias mais representativas da base de dados por meio de machine

learning?

Em relacdo a primeira questdo, ao utilizar o FreeViz (DEMSAR; LEBAN; ZU-
PAN, 2008) levantamos alguns insigths sobre a distribuigdo para os perfis Espectadores e
Participantes que foram validados com o resultado obtido pelos modelos criados por ma-
chine learning, arvore de decisao e modelo logistico. O resultado das arvores de decisao
e do modelo logistico, por sua vez, nos permitiram extrair as principais caracteristicas,
respondendo assim oque foi definido na segunda questao.

Esses resultados mostram que, para a selecao das instancias mais representativas
dos perfis analisados, o algoritmo genético foi eficiente, trazendo melhores resultados na
construcao do modelo preditivo. Assim, foi possivel identificar que os perfis possuem
caracteristicas de interacao muito diferentes e utilizam as ferramentas fornecidas pelo
Facebook com frequéncias significativamente distintas: enquanto os usuarios Participante
frequentemente comentam e compartilham postagens feitas na rede social, os Espectadores
raramente o fazem.

De posse dessas informagoes os gestores e desenvolvedores do Facebook vao conhe-
cendo cada vez mais o usuario e podem deixar seu servigo cada vez mais personalizado,
trabalhando de forma alinhada com os interesses do seu publico-alvo e atendendo suas
expectativas, fazendo com que ele continue utilizando a rede social.

Realizar uma analise desses dados de comportamento dos usuérios é muito rele-
vante, pois podem apresentar relagoes importantes entre as caracteristicas de cada um
desses perfis. E saber quais sao essas caracteristicas pode auxiliar no desenvolvimento de
ferramentas que tenham mais chance de sucesso, pois, com essa informacao em maos, os
idealizadores de redes sociais podem focar em desenvolver funcionalidades direcionadas
para cada perfil e até mesmo disponibilizar gatilhos para que os usuarios utilizem a rede

social com frequéncia maior e assim mantenham a rede social viva.
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Ao classificar os usuarios do Facebook, o fator de maior importancia foi: se o usué-
rio, ao concordar com o conteido postado no Facebook, usara a funcao de comentario
para interagir com aquela postagem. Essas informacgoes se encaixam perfeitamente nas
defini¢oes de perfil propostas por RUAS DA SILVEIRA et al. (2019), que definiu Especta-
dores como usuarios que, predominantemente, visualizam o que esta acontecendo na rede
social, enquanto Participantes usariam as funcionalidades curtir, comentar e compartilhar
com mais frequéncia.

Observamos ainda que a base de dados possui um percentual significativo de usué-
rios que declararam pertencer a um determinado perfil, embora possuam todas as caracte-
risticas de outro perfil. Isso provavelmente se deve a subjetividade intrinseca de qualquer
método de pesquisa que usa questionarios ou entrevistas, por exemplo. Neste trabalho,
consideramos que essas instancias eram ruidos, pois buscavamos as caracteristicas mais
representativas de cada perfil. No entanto, ainda acreditamos que esses casos podem ser
considerados como excegoes a uma regra mais geral. Assim, quando uma instancia é uma
excecao ao caso geral, pode parecer rotulada incorretamente.

Portanto, os resultados encontrados podem:

e Ajudar a compreender a real influéncia que as midias sociais tém em nossas vidas

hoje;

e Auxiliar em novas pesquisas para investigar o futuro do Facebook: se esta rede social
se estabilizara em termos do ntmero de usuarios, se vai simplesmente se desfazer

devido & competicao ou outros fatores imprevisiveis, ou se continuara a crescer;

e Orientar o desenvolvimento de ferramentas e fungoes para redes sociais que contem-
plem as particularidades de cada perfil, aumentando o engajamento do usuério e a
frequéncia de uso das redes sociais, apontando a importancia de adaptar o compor-

tamento do sistema ao mundo do usuéario.

Esperamos que as regras obtidas ajudem no design de redes sociais, seja criando
novas ou melhorar as existentes, a partir de informagoes de uma anélise do Facebook,
atualmente uma das maiores redes sociais.

Consequentemente, os sucessos e fracassos de uma rede social, como em qualquer
sistema, nao podem ser considerados aleatérios. Ambos trazem licoes que podem ser
aprendidas para lancamentos futuros, especialmente a reproducao de casos de sucesso.
Assim, acreditamos que nossas conclusoes implicam em oportunidades para projetos de

redes sociais com maior probabilidade de sucesso.
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6.1 Limitagoes

A compreensao do comportamento humano nas redes sociais estd apenas come-
cando. Este trabalho usa pequenos grupos em uma pequena escala para tratar o compor-
tamento na rede social. No entanto, é essencial generalizar essas teorias para populagoes
maiores e desenvolver novas técnicas de andlise comportamental nas redes sociais (CAO
et al., 2014), inclusive investigando outras redes sociais. Assim, embora tenhamos carac-
terizado os perfis dos usuarios quanto aos aspectos de interacao social, ¢ imprescindivel

mostrar algumas limitagoes do nosso trabalho:

e Como essa pesquisa é uma continuagao de trabalhos anteriores, estamos conside-
rando os perfis que foram definidos por RUAS DA SILVEIRA, Nobre e Cardoso
(2014). Com o passar do tempo o perfil de usuérios de rede sociais pode sofrer al-
teracoes, portanto, os usuarios do Facebook ja podem apresentar comportamentos

diferentes dos esperados nos trabalhos anteriores;

e Nossa maior limitagao foi o fato do préprio respondente do questionario julgar a
qual perfil pertencia com base em uma breve descricao dos trés perfis de interagao.
Isso porque os usuarios podem nao conseguir se classificar com precisao, ou podem

nao ter parametros de comparacao para fazé-lo, deixando a classificagao subjetiva;

e Além disso, os usuarios s6 podiam selecionar uma opcao para o seu perfil de in-
teracao, o que é uma limitagdo para usuarios que se identificam com mais de um

perfil;

e Com isso, consideramos as instancias duvidosas como ruidos e elas foram elimina-
das, uma vez que estavamos tentando identificar as regras mais especificas dos perfis.
Porém, algumas dessas instancias podem ser uma excegao a regra mais representa-
tiva do perfil, e com isso podemos estar perdendo informacgoes relevantes sobre os

perfis de interagao;

e QOutra limitacao significativa foi a quantidade de usuarios do perfil Produtores de
conteudo, havia um nimero reduzido de ocorréncias no conjunto de dados e sua
qualidade nao era tao boa. Com isso foi necessério aplicar a selecao de instancias,

o que diminuiu ainda mais a quantidade de instancias dessa classe.

As limitagoes desse trabalho podem trazer inspira¢oes para que novas descobertas

sejam realizadas visando mitigar as dificuldades encontradas durante seu desenvolvimento.
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6.2

Proposta de continuidade

Podemos elencar as seguintes propostas para trabalhos futuros:

Melhor definigao do que é um ‘contetido’ na rede social, para auxiliar o usuario em

sua auto-classificacao;

Avaliar os perfis por topico de interesse, pois um usuario pode apresentar perfis di-
ferentes para cada contetido. Por exemplo, o usuéario pode ser produtor para o tema
‘esporte’ e espectador para ‘politica’, o que pode gerar um conflito na classificacao

do usuario;

Uma melhor classificacao do perfil do Produtor de contetido a partir do aumento
do conjunto de dados para este perfil, que pode ser feita por meio de entrevistas

diretas com pessoas que visivelmente se comportam como produtoras, seguindo as

regras definidas por RUAS DA SILVEIRA et al. (2019);

Adicionar ao questionario perguntas comportamentais que auxiliem na classifica-
¢ao dos perfis, como por exemplo, comparacoes entre o uso das funcionalidades:

funcionalidade utiliza mais frequentemente, comentar ou curtir, dentre outras;

Sugerimos a aplicagao do agrupamento fuzzy no conjunto de dados, antes de sua
classificagao, utilizando os resultados do agrupamento para rotular os usuérios ao
invés de sua auto-rotulacao, o que permitiria uma classificacao inteiramente baseada
em dados dos perfis dos usuérios; ou seja, o objetivo, neste caso, seria investigar o

problema como sendo de classificagao multi-rétulo;

Combinar a visualiza¢ao com a técnica estatistica multivariada de Hotelling (HO-
TELLING, 1947), que mostra se duas amostras pertencem a mesma populagao, para

obter uma comprovacao mais robusta dos insigths da visualizagao;

Classificacao de usuarios de outras redes sociais e comparacao de seus diferentes per-
fis e caracteristicas com os usuarios do Facebook, buscando padroes e semelhancas

entre eles.
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