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Resumo

As comunidades online tornaram-se lugares importantes para usuarios trocarem
informacdes e construirem novos conhecimentos. Nessas comunidades, os participantes geralmente
enviam e respondem perguntas, possibilitando aos usuarios aprender uns com os outros. Contudo,
alguns problemas podem ocorrer, tais como ndo obter respostas ou mesmo receber respostas
erradas. Uma das alternativas para minimizar tais problemas é identificar pessoas que estdo
dispostas a ajudar e que sdo capazes de fornecer boas respostas, que neste trabalho as chamamos de
usuarios confidveis. Foram investigados varios atributos (métricas) relacionados aos usuarios de
cinco comunidades online reais, com o objetivo de encontrar quais sdo as evidéncias ou dados que
permitem dizer quais sdo 0s usuarios mais confiaveis. Além disto, foi proposto o uso de um modelo
e um algoritmo de aprendizado de méaquina (uma rede neural artificial e um algoritmo de
agrupamento) utilizados com os atributos dos usuarios para encontrar os confidveis das
comunidades. Os resultados mostram que a utilizacdo de uma rede neural artificial € uma boa
abordagem, pois, cerca de 90% dos usuarios foram corretamente identificados como confiaveis. Por
outro lado, o algoritmo de agrupamento possibilita encontrar grupos de usuarios confiaveis com

mais facilidade.

Palavras-chave: Aprendizagem colaborativa; comunidades online; especialistas; reputacao;

estrutura Bow Tie; aprendizado de maquina.
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Abstract

Online communities have become important places for users to exchange information and
build knowledge. In these communities, people ask and answer questions, learn with each other, but
some problems may occur such as not getting an answer or getting contradictory ones. In order to
increase the responsiveness of the communities, it would be important to identify people who are
willing to help and who provide good answers in such communities, whom we call reliable users.
We investigated various components of online communities and users’ attributes looking for a
correlation between these characteristics and the users’ reputation in these communities. After that,
we proposed the usage of two machine learning approaches, artificial neural network and clustering
algorithm, with the users’ attributes for finding reliable sources. The results show that the usage of
an artificial neural network is a good approach as around 90% of the users were correctly identified

while the clustering algorithm makes to find groups of reliable users more easily.

Keywords: collaborative learning; online communities; experts; reputation; Bow Tie structure;

machine learning.
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1. Introducao da Pesquisa

Neste capitulo serdo apresentados os elementos que motivaram a realizacao deste trabalho.
Desta forma, o capitulo tem como objetivo apresentar o problema a ser abordado, levantar a
hip6tese a ser investigada e mostrar as questdes de pesquisas que serdo exploradas no
desenvolvimento desta dissertacéo.

1.1. Introducao

Vive-se nos dias de hoje uma revolugéo social, a revolucdo da Internet. Os computadores
em rede, desenvolvidos a partir da metade do século XX, rapidamente se disseminaram por todo o
sistema social e, desde entdo, vém provocando profundas transformacdes em todos os setores da
vida contemporanea (NICOLACI-DA-COSTA & PIMENTEL, 2011). Com o advento da Web na
década de 1990 e a ampliacdo das capacidades e possibilidades de uso da Internet, criou-se um novo
lugar para interacbes humanas denominado espaco digital. Esse novo lugar é o espaco da nova
sociedade em rede, um espaco para interacfes humanas que possibilita vivenciar experiéncias e tem

o grande poder de atrair e manter membros (LEVY, 1999).

O acesso facilitado a tecnologias nas ultimas décadas como, por exemplo, ao computador
pessoal, promoveu mudanc¢as no modo de pensar, de comunicar e até mesmo de viver das pessoas
(WEI & YOUNG, 2011). Muitas atividades que antes eram realizadas sem o apoio direto de
sistemas computacionais, hoje sdo realizadas com tal suporte e, muitas vezes, substituem
completamente as tecnologias predecessoras ndo digitais (CASTELLS, 1999) (NICOLACI-DA-
COSTA, 2002). Desde entdo, muitas coisas mudaram, novos habitos e atividades surgiram. Hoje
em dia, pessoas parecem escrever menos cartas, comprar menos discos de musicas e, até mesmo,
interagir menos pessoalmente. Em vez disto, pessoas passaram a enviar e-mails, escutar radios
online, assistir videos na Web, conversarem em chats etc. Além disso, novos vocabulos foram
criados e antigos termos adquiriram novos significados. Nota-se também uma proliferacdo de
expressdes que antes eram inexistentes ou tinham significados diferentes. Dentre essas expressoes

pode-se citar: o copiar, colar, curtir, formatar, configurar, seguir etc.

O conceito de redes sociais foi também incorporado nesse novo espacgo tecnolégico. As
redes sociais sdo tidas como as estruturas basicas que compdem uma sociedade e sdo formadas por
pessoas e seus relacionamentos. Em outras palavras, todas as pessoas com guem nos relacionamos

em algum momento da vida, fazem parte de nossa rede social. Contudo, com a expanséo da Web, as
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redes sociais passaram gradativamente a fazer parte desse espaco digital. As redes sociais online
permitem conectar pessoas de forma descentralizada na Web. Nelas, as pessoas geralmente sdo
descritas por um perfil, o qual contempla informacdes pessoais, habitos e preferéncias, disponiveis e
utilizadas como referéncia para a criagdo de novos lacos sociais (LIEBOWITZ, 2007)
(RHEINGOLD, 2000) (FRITZEN et al., 2013). Atualmente, as redes sociais online ja fazem parte
da rotina de uma parcela significativa da populagdo mundial. Parece existir uma tendéncia mundial
de pessoas se manterem conectadas a todo momento, seja através de computadores convencionais
ou através de dispositivos moveis, para interagirem. Segundo NILSEN (2009), o uso das redes
sociais e dos blogs ja representam a quarta atividade mais realizada na Web, e ja atinge 66,8% da
populagdo mundial. De acordo com COMSCORE (2010), houve um aumento de 51% no trafego de
Internet relacionado com o acesso as redes sociais online de 2009 para 2010 no Brasil. O Twitter?,
uma famosa rede social para microblogging?, ilustra o fendmeno rapido e intenso de crescimento
das redes sociais online. Em maio de 2008, o Twitter possuia apenas 1,2 milhdo de usuarios,
alcancou 18,2 milhdes em 2009, passando para 105 milhdes em 2010 e chegou a 200 milhdes de
contas em janeiro de 2011 (MEIRA et al., 2011). Além disso, dados de 2011 (COMSCORE, 2011),
apontam que o Brasil é 0 segundo pais em volume de acesso nesta rede social, representando 21,8%

do total de acessos ao Twitter.

Neste cenario, observa-se o surgimento de uma nova sociedade composta por individuos
que nasceram e cresceram em meio a expansdo do uso da tecnologia em suas atividades diarias.
Tais individuos entendem a tecnologia em sua rotina de forma mais natural que geracdes anteriores,
utilizando tecnologias no lazer, no trabalho e também na educacdo (PINHATI, 2013). Alguns
estudiosos denominam este novo individuo de ‘“homo digitus” (NICOLACI-DA-COSTA &
PIMENTEL, 2011) ou de Nativo Digital (PRENSKY et al., 2001). Essa nova classificagdo do
individuo € oriunda de classificacdes de anteriores como a Geragdo de Baby Boomers (0s nascidos
entre o final da Segunda Guerra Mundial e o inicio dos anos 60), a Geracdo X (nascidos entre o
inicio de 1960 e o final da década de 1970) a Geracdo Y (0s que nasceram apos 1980) e de Geracéao
Z (0s que nasceram ap6s 1990) (GRAIL RESEARCH, 2010). Ainda existem discussdes a respeito
destas terminologias e classificaces, bem como das proximas geracGes, contudo, também existe

um consenso em uma tendéncia cada vez maior da infiltracdo de tecnologias na vida das pessoas.

Com as constantes evolucdes tecnologicas, em especial a expansdo da Web, na area da

! Site: https://twitter.com/

2 Forma de publicacio de blog que permite aos usuarios que facam atualizacdes breves de texto (geralmente com menos
de 200 caracteres) e publica-las para que sejam vistas publicamente ou apenas por um grupo restrito escolhido pelo
usuario.
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educaco houve também consequéncias devido a esses avancos. Segundo ROZEWSKI et al. (2011),
por conta da evolugdo tecnoldgica, sistemas para apoiar 0 ensino e a aprendizagem surgiram e, por
intermédio da Internet, foram fortemente disseminados. Tais sistemas propiciaram ndo apenas 0
apoio a aulas presenciais, mas também o crescimento e evolucdo da educacdo a distancia, que foi
uma das areas da educacdo que mais rapido se desenvolveu no final do século XX (GILBERT et al.,
2007). Assim, surgiu uma nova modalidade para educar denominada educacdo online, que
SANTOS e SILVA (2009) afirmam que ndo é uma evolucdo do ensino a distancia classico ou do
ensino presencial via suportes tradicionais tais como materiais impressos, radio ou TV. A educacao
online é o conjunto de acGes de ensino-aprendizagem ou atos de curriculo mediados por interfaces
digitais que potencializam préticas comunicacionais interativas e hipertextuais. Nessa nova
educacdo, € desejavel que a interacdo e aprendizagem ocorra de todos para todos. Em outras
palavras, o professor deixar de ser somente o Unico polo de transmissdo do conhecimento. De
transmissor, o professor passar a ser um agente provocador de situacdes, arquiteto de percursos e
mobilizador da inteligéncia coletiva (SANTOS & SILVA, 2009). Aparentemente, o conceito de
educacdo online esta fortemente ligado com o conceito de redes sociais ou comunidades online,
uma vez que, essa modalidade de educacdo favorece a aprendizagem com base na troca, dialogo,
participacdo e colaboracdo. Independente da modalidade de educacdo, ndo se pode negar gque as

redes sociais online comegaram a fazer parte do processo de ensino e aprendizagem recentemente.

A Universidade Federal do Estado do Rio de Janeiro (UNIRIO), no inicio do ano de 2012,
iniciou 0 uso de uma rede social online para apoiar algumas disciplinas presenciais do Programa de
Pos-Graduacdo em Informatica. No primeiro semestre de 2012, foi criado um grupo no Facebook®
denominado Cibercultura UNIRIO 2012.1% Esse grupo tinha como objetivo permitir uma maior
interacdo entre professores e alunos através de um ambiente onde todos produziam e consumiam
conteudos. Nesse grupo, os professores geralmente atuavam como provocadores de situaces,
através do compartilhando contelddos e ideias. Os alunos, em geral, comentavam sobre esses
contetidos deixando seu ponto de vista ou mesmo compartilhando novos contetdos. Depois deste,
outros grupos online apareceram no Programa de Pds-Graduacgdo em Informética da UNIRIO para o
mesmo fim. Além disso, varias universidades e grupos do mundo tem utilizado o Facebook como
ferramenta de apoio a educacdo em vez de utilizarem plataformas de ensino tradicionais (ENGLISH
& DUNCAN-HOWELL, 2008) (DENG & TAVARES, 2013). PINHATI (2013) propds a

construcdo um aplicativo no Facebook para apoiar o ensino e a aprendizagem de musica. Este

3 Site: https://www.facebook.com/
4 Site: https://www.facebook.com/groups/384634338233143/
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aplicativo era suportado por uma arquitetura formal para o desenvolvimento de ambientes virtuais e
um modelo para criagdo facilitada de objetos de aprendizagem®, ambos especializados para a area
da musica. Esse estudo envolveu a participacdo de 27 alunos do ensino médio de uma escola
publica no Rio de Janeiro. A partir de analises realizadas, foi concluido que o oferecimento de
recursos multimidia e sociais, garantidos pelo uso do aplicativo como guia, tanto na construgéo do
ambiente quanto na dos objetos de aprendizagem, influenciam indiretamente na intengéo de uso de
ambientes virtuais de aprendizagem para educagdo musical pelos alunos. MARCON et al. (2012)
refletem sobre a utilizacdo da rede social Facebook como uma arquitetura pedagdgica, conceito que
pode ser definido como a unido de software educacional e abordagem pedagdgica em um SO
ecossistema a ser utilizado no processo de aprendizagem (CARVALHO et al., 2005). No trabalho,
0s autores relatam a experiéncia do uso do Facebook em uma disciplina de pds-graduacdo. Como
pontos positivos, indicam a veloz manifestacdo dos integrantes do grupo através da comunicagdo
pela ferramenta mural, a existéncia de ferramentas que podem ser utilizadas em abordagens
pedagogicas oferecidas pelo ambiente e a utilizacdo de um espaco (Facebook) ja conhecido pelos
participantes através de outras atividades, como o lazer. Como ponto negativo, 0s autores citam o
excesso de informagcbes a que os alunos ficam expostos. Isso faz com que os participantes
necessitem estar muito cientes dos objetivos educacionais a serem alcancados e focados no seu

atingimento.

N&o se pode negar as consequéncias na area da educacao devido as mudancas tecnoldgicas.
Novos sistemas para apoiar a educacdo apareceram e promoveram uma abordagem mais
colaborativa para o ensino e a aprendizagem. Contudo, neste cenario, emerge também uma forma
mais informal de ensino e aprendizagem. Grupos e comunidades online comecaram a aparecer na
Web onde a presenca de um tutor formal (professor) para conduzir o0 processo de ensino néo
necessariamente existe. Essas comunidades informais da Internet sdo lugares onde pessoas
compartilham interesses comuns e voluntariamente trabalham para expandir a sua compreensao
sobre um dominio do conhecimento (ALAN et al., 2013). Em geral, os membros dessas
comunidades ndo se conhecem, podem ser identificados por pseudénimos e estdo dispostos a ajudar
uns aos outros por diversas razdes: altruismo, reputacdo, a reciprocidade esperada e 0s beneficios da
aprendizagem (KOLLOCK, 1999) (LAKHANI & VON HIPPEL, 2000). E importante ressaltar que
redes sociais online e comunidades online s&o conceitos diferentes. Redes sociais online sdo
espacos digitais onde pessoas simplesmente podem interagir entre si. Ja comunidades online, ha

também interacdo entre pessoas, contudo, geralmente, tais pessoas compartilham interesses comuns.

5 Objeto de aprendizagem é geralmente definido como qualquer entidade, digital ou ndo, que pode ser usada para a
aprendizagem, educacao e treinamento.
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Um fato interessante é que algumas redes sociais permitem a criacdo de comunidades como, por

exemplo, os grupos (comunidades) do Facebook (rede social).

As comunidades online destinadas ao compartilhamento de conhecimento de maneira
informal sdo fortemente dependentes de seus membros cooperantes. Sdo através dos membros e de
suas participacdes que a comunidade cresce e, como consequéncia, maiores sdo as chances de
colaboragbes bem-sucedidas e construcBes de conhecimentos. Em outras palavras, através das
colaboragbes dos membros torna-se possivel a constru¢cdo de um corpo de conhecimento na
comunidade. Esse corpo de conhecimento geralmente sdo os registros escritos e publicados pelos
usuarios em uma comunidade. Todavia, YIMAM-SEID e KOBSA (2003) afirmam que o
compartilhamento de conhecimento ndo e eficiente tendo somente o conhecimento exposto em
algum ambiente. Segundo 0s autores, para que esse compartilhamento seja eficiente, é necessario
ter exposto e acessivel ndo somente o conhecimento produzido, mas também os especialistas que
geraram esse conhecimento. A justificativa para isso é que, muitas vezes, um conhecimento escrito
pode estar ambiguo ou mesmo incompleto. Desta maneira, um especialista pode ajudar a clarificar
algum ponto duvidoso no assunto e indicar caminhos. Aléem disso, diferentemente das organizacoes
tradicionais, onde aqueles com conhecimento unico e especifico sobre um assunto sdo considerados
especialistas, a definicdo de especialistas em comunidades online é mais ampla, pois cada membro
pode ter um grau de especializacdo em uma determinada area (ACKERMAN et al., 2002). Na
educacéo tradicional esses especialistas séo conhecidos como tutores ou professores.

Na educacdo tradicional o professor € uma peca fundamental no processo de
aprendizagem. Ele é a pessoa que mostra caminhos, ajuda alunos a solucionarem problemas, cria
situacOes para a construcdo de novos conhecimentos. A importancia do professor na educagdo é
indiscutivel no mundo atual. Fatos que reforcam essa importancia podem ser encontrados, por
exemplo, nas medidas que o governo eventualmente toma em favor dos professores. O governo
brasileiro vem aos poucos melhorando as condi¢Ges de trabalho dos professores e incentivando o
continuo aperfeicoamento. Por exemplo, em 2008 foi formulada a Lei 11.738/08 que instituiu o piso
salarial nacional para professores do magistério (BRASIL, 2008). O Plano Nacional de Educagédo
estabelecido pelo governo brasileiro tem como uma das linhas de atuacdo a valorizacdo dos
profissionais da educacéo, ressaltando a necessidade de uma atencéo especial & formacdo inicial e
continuada (MEC, 2000). Mesmo que, no Brasil de hoje, os professores ainda ndo estejam nas
posicdes que realmente merecam, esses tipos de medidas adotadas sé reforcam a importancia deste
profissional. Relatos desde a antiguidade classica ja reforcam a importancia do professor no

processo de ensino e aprendizagem. Por exemplo, o filésofo e matematico grego Pitagoras, nascido
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por volta de 571 A.C. e 570 A.C., fundou em vida a famosa escola Pitagorica com o objetivo de
passar seus conhecimentos adquiridos aos seus discipulos e evolui-los (SINGH, 1999). Pitdgoras
acreditava que educar as criangas através de tutorias era a melhor maneira para ndo ser preciso puni-
las na idade adulta. Além disso, através de sua escola e sua tutoria, grandes descobertas sobre 0s

numeros e suas propriedades foram realizadas.

Um pouco diferente da educacdo tradicional, nas comunidades online, onde a
aprendizagem é informal, a forma como se aprende é mais interativa e colaborativa, pois, 0s
participantes necessariamente aprendem uns com os outros. Contudo, nessas comunidades, existem
membros que sdo mais experientes, cujas opinides acabam norteando debates ou questBes para
rumos mais promissores, tornando assim o processo de aprendizagem mais eficaz. Esses membros
especiais dessas comunidades s&o comumente chamados de especialistas, tutores ou mentores. Estes
tém sido um grande alvo de pesquisas, uma vez que, a prévia identificacdo de tais membros
especiais pode tornar possivel, por exemplo, direcionar questGes para pessoas que realmente séo

capazes de resolvé-las.

Além disso, inspiradas na importancia do professor na educagdo tradicional, sugiram
pesquisas que visam identificar usuarios que faziam o papel de um tutor (ou especialista) em
comunidades online. Dentre elas estdo, por exemplo: abordagens baseadas em processamento de
linguagem natural e mineragdo de texto (STREETER & LOCHBAUM, 1988) (KRULWICH &
BURKEY, 1996), em métodos probabilisticos (DAVITZ et al.,, 2007) e em algoritmos de
ranqueamento (DOM et al., 2003). A existéncia destas diversas abordagem demonstra, além do

interesse da comunidade cientifica, a relevancia que é dada por pesquisadores a este assunto.

E comum ver pessoas buscando por ajuda em comunidades online atualmente,
principalmente quando elas se deparam com algum problema no qual uma simples busca por uma
solucdo na Web ndo é suficiente. Nestes casos, tais pessoas geralmente procuram por alguém que
possa orienta-las. Para ilustrar um cenario tipico de uso de comunidades online, imagine que um
aluno de um curso Sistemas de Informacéo queira iniciar um projeto utilizando a tecnologia Java.
Entretanto, para esse aluno, o desenvolvimento Java é algo novo. Desta forma, ele encontra
problemas ao tentar compilar sua primeira aplicacdo. Com objetivo de esclarecer suas duvidas, o
aluno tenta primeiramente fazer uma pesquisa rapida em um motor de busca da Web. Contudo,
devido ao seu baixo nivel de conhecimento sobre programacédo Java, ele ndo obtém resultados
satisfatorios. Diante disso, ele decide procurar ajuda em uma comunidade online de perguntas e
respostas com a finalidade de encontrar pessoas mais experientes que possam responder suas
perguntas. Desta forma, o aluno posta sua pergunta e aguarda por respostas. E este o cenario em que
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reside o contexto dessa pesquisa: a educacdo informal e a importancia do tutor (ou alguem com
mais experiéncia no assunto e que esteja disposto a colaborar) no processo de ensino e
aprendizagem. A ideia € investigar abordagens neste contexto, com a finalidade de descobrir formas
para identificar quem sdo 0s possiveis usuarios que participam dessas comunidades online e podem

fazer o papel de tutores, ou seja, apoiar a construcdo de conhecimento de outros participantes.

Diante do exposto, percebe-se a importancia da elaboracdo de solucbes que auxiliem na
identificacdo desses usudrios mais experientes em comunidades de ensino e aprendizagem

informais.

1.2. Motivacao

Além da relevancia discutida na subsecdo anterior, destacam-se também como fatores
motivadores deste trabalho a aprendizagem colaborativa, os beneficios da aprendizagem informal
atraves de postagens de perguntas em comunidades online e a importancia dada pela Ciéncia da

Web as pesquisas relacionadas a analises de massa de dados da Internet.
1.2.1. Aprendizagem Colaborativa

Segundo FAGUNDES et al. (1999), o conhecimento ndo é um produto fixo e acabado, ele
é construido num contexto de trocas, mediante um tensionamento constante entre as certezas atuais
e as davidas que recaem sobre essas certezas, conduzindo ao estabelecimento de novas relagdes ou

conhecimento. Assim, a busca continua pela adaptacéo ao meio fisico e social leva ao aprendizado.

CASTRO et al. (2011) indicaram que se aprende muito através das interacGes entre as
pessoas, por exemplo, resolvendo problemas em conjunto, obtendo explicacdes sobre problemas ja
resolvidos, explicando solugdes, debatendo sobre vantagens e desvantagens de determinadas
escolhas, fazendo ou recebendo criticas, construindo sinteses coletivas, dentre outras atividades

realizadas colaborativamente em grupo.

A aprendizagem colaborativa tem sido defendida por educadores e praticadas por muitos
professores nos diversos niveis escolares, do ensino fundamental a pés-graduacdo (MENEZES et
al., 2008). Esta préatica ndo ¢ uma novidade e a disponibilidade das tecnologias de comunicacéo e de
interacdo social tem contribuido para melhorias e adesdo de novos interessados (CARVALHO et
al., 2005). Alem disso, os beneficios decorrentes das praticas pedagdgicas baseadas na colaboragéo
sdo inumeros, dos quais se pode citar: a preparacdo para a vida em sociedade, o desenvolvimento do

espirito critico e a competéncia para resolver problemas de grande porte a partir de contribuicdes
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individuais (CASTRO et al. 2011).

O surgimento da Web 2.0° e o seu uso, para a realizagdo de atividades colaborativas no
trabalho e no lazer, fez despertar nas pessoas o interesse pela incorporacdo dessas praticas nas
atividades de aprendizagem, o que reforca a demanda por préaticas pedagogicas colaborativas. A
popularizacdo das midias sociais como blogs, folksonomia, wiki, podcast’ e redes sociais online,
marcou um novo direcionamento para a geracdo de tecnologias Web, onde o foco central é a
comunicagdo em pares, a troca de experiéncias, o compartilhamento e a construcdo coletiva
(ANTTILA, 2006).

Um estudo realizado por SMITH et al. (2010) com 30.616 estudantes universitarios
(nativos digitais) dos Estados Unidos, constatou que 90,3% dos alunos dedicam tempo diariamente
na utilizacdo de redes sociais, que sdo importantes ambientes de colaboracdo online (SPYER,
2007). Devido a este carater colaborativo das redes sociais, que possibilita a juncdo de pessoas para
troca de experiéncias através de recursos computacionais ricos e cooperativos, elas tém sido vistas
como uma tendéncia para impulsionar transformacdes nos paradigmas educacionais e na préatica da

formacdo a distancia ao longo da vida (GOMES, 2012).

Dessa forma, diante da argumentacdo apresentada, entende-se como importante a
realizacdo de estudos em comunidades online utilizadas para fins de aprendizagem, onde pessoas se

reinem para debater ideias e buscarem solugdes em conjunto para seus problemas.

1.2.2. Postagem de Perguntas em Comunidades Online (Social Query)

O processo de postagem de perguntas em uma comunidade online e espera por respostas é
conhecido como social query (SOUZA et al., 2013) (MORRIS et al., 2010) (BANERJEE & BASU,
2008). Social query pode ser vista como uma alternativa aos motores de busca da Web. A
justificativa disso esta nos resultados dos motores de busca que, muitas vezes, sao indesejados e
incompletos. HUBERMAN et al. (2013) e MUI e WHORISKEY (2010) afirmam que ambientes
que permitem a formacdo de comunidades online com muitos usuarios (milhares de usuarios no
minimo), como o Twitter e 0 Facebook, sdo lugares bons e eficientes para encontrar informacdes
através do uso de social query. Isso se deve a presenca de muitos usuarios que, por sua vez,

aumentam as chances de se receber algum tipo de informacao ou resposta.

® Termo para designar uma segunda geragio de comunidades e servigos, tendo como conceito a “Web como
plataforma”, envolvendo wikis, aplicativos baseados em folksonomia, redes sociais e tecnologia da informagao.

" Podcast é o nome dado para comunicacdes em audio, sem carater formal, gravadas por usuérios da Web e distribuidas
em seus sites e blogs.
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Motores de busca nem sempre sdo as melhores formas para buscar informagdes na Web,
pois, seus resultados ndo necessariamente refletem o que se busca em um determinado momento
(FRITZEN et al., 2013). Segundo HOROWITZ et al. (2010), alguns problemas sdo melhores
resolvidos por pessoas: perguntas muito contextualizadas, pedidos de recomendacdo, pedidos de
opinides, conselhos etc. O motivo disto é que os sistemas computacionais podem desempenhar bem
tarefas especificas em um ambiente conhecido e sem muitas mudancas. De certa forma, os motores
de busca deixam a desejar quando se procura por algo mais contextualizado. Por exemplo, ao se
fazer uma busca na Web por uma palavra como “Flamengo”, pode-se querer obter resultados sobre
um time de futebol, um bairro da cidade do Rio de Janeiro, um trecho da musica do cantor Djavan
ou uma regido ao norte da Bélgica (FRITZEN et al., 2013). Dada essa limitagdo, uma alternativa
aos motores de busca para a resolugdo de problemas ou duvidas sdo as comunidades online de
perguntas e respostas como Stackoverflow?®, Quora® e Yahoo! Answers'®, onde os usuérios
perguntam e respondem de forma voluntaria. Contudo, existem pessoas que preferem postar
perguntas para pessoas que pertencem somente ao seu circulo de amizades em vez de postar para

pessoas desconhecidas em comunidades de perguntas e respostas (MORRIS et al., 2010).

TEEVAN et al. (2010) apresentaram resultados confirmando que social query é um
método viavel para se obter respostas em uma comunidade online. Esse estudo foi realizado
internamente na Microsoft, utilizando suas proprias ferramentas de comunicacdo, sendo concluido
que 93,5% dos usuérios tiveram suas perguntas respondidas e, em 90,1% dos casos, 0S USUArios
obtiveram respostas em menos de um dia. PAUL et al. (2013) fizeram estudos similares no Twitter,
porém, com resultados diferentes, pois concluiram que somente 18,7% das perguntas postadas por
um usuario do Twitter recebiam respostas. Foi concluido também que o nimero de respostas
recebidas por um usuario tem uma correlagcdo positiva com o seu numero de seguidores. Além
disso, 67% das perguntas respondidas no Twitter obtinham respostas de modo relativamente rapido

(em menos de 30 minutos).

Assim, diante dos dados expostos, considera-se importante o estudo de como identificar
especialistas nas comunidades online de perguntas e respostas, devido a relevancia e a eficiéncia do
uso social query em alguns contextos para se obter solucdes para problemas em comunidades

online.

8 Site: http://stackoverflow.com/
® Site: https://www.quora.com/
10 Site: http://answers.yahoo.com/
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1.2.3. Ciéncia da Web

Diante do cenario das comunidades online, um fato inevitvel é a grande producdo de
conteudo por parte dos usudrios durante seus momentos de interacdo. O uso extenso da Web e as
suas diversas interaces tem chamado a atencdo de estudiosos. Em 2006 surgiu uma nova area de
pesquisa objetivando estudar a Web denominada Ciéncia da Web (BERNERS-LEE et al., 2006).

Neste novo dominio, a Web é o objeto a ser estudado e deixa de ser considerada somente
uma tecnologia baseada em computadores destinada a comunicacdo e interacdo. LUCENA e
MACULAN (2008) definem Ciéncia da Web como uma éarea que estuda todos os problemas
associados a sistemas de informacdo descentralizados, englobando pessoas, software, hardware e
suas multiplas e complexas interaces. O‘HARA & HALL (2008) afirmam que, para poder
entender a Web, é necessario estudar ndo apenas suas propriedades computacionais, mas também

entender os contextos em que ela é usada.

Uma das grandes preocupacdes desta nova area reside em investigar formas de extrair
informagdes da Web visando gerar um novo conhecimento. Esse novo conhecimento gerado tem
como objetivo possibilitar um maior entendimento das interacGes entre usuarios e apoiar algum tipo
de decisdo no mundo real. Evidentemente que, quando se fala em dados na Web, refere-se a uma

grande quantidade de dados sendo, muitas vezes, inviavel uma andlise sem auxilio computacional.

Nesse contexto de andlise de dados cuja relevancia é exaltada pela Ciéncia da Web, se
considera importante a realizacdo da pesquisa desta dissertacdo, pois, seu foco reside em anélise de
massas de dados de comunidades online com a finalidade de gerar um novo conhecimento. Espera-
se que esse novo conhecimento sirva de apoio para encontrar 0s usuarios que estdo dispostos a

participarem e proverem boas respostas nessas comunidades.

1.3. Problema de Pesquisa

Apesar das vantagens do uso de social query, ela tem também suas limitacfes. Quando
uma pergunta é postada em uma comunidade, alguns resultados ndo esperados podem ser
encontrados, como: receber respostas erradas ou contraditorias; continuar recebendo respostas
mesmo depois de o problema ser resolvido; e nunca receber uma resposta, uma vez que, algumas

comunidades tendem a priorizar a visualizacdo das postagens mais recentes (MORRIS et al., 2010).

Devido as crescentes demandas por conhecimento dentro das organizacbes e uma
disponibilidade limitada de recursos e competéncias para suprir tais demandas, muitos profissionais,

tanto da industria quanto da academia, acabam buscando por conhecimento em fontes externas para
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resolver os seus problemas (WASKO & FARAJ TEIGLAND, 2004). Essas fontes externas séo
muitas vezes 0s motores de busca da Web, sites ou mesmo comunidades online onde pessoas visam
encontrar solugbes para seus problemas diarios. Contudo, ainda assim, pessoas podem nao
encontrar solucdes para seus problemas em fontes externas. Em comunidades online, por exemplo,

usuarios podem receber respostas incompletas ou contraditdrias de pessoas inexperientes.

PAUL et al. (2013) demonstrou através de estudos que o uso de social query no Twitter
sofre o “efeito da linha do tempo”. Segundo esse estudo, utilizando o Twitter é possivel se obter
respostas para uma pergunta em um tempo relativamente rapido, porém, a maior parte das perguntas
ndo sao respondidas. Uma das explicacbes da baixa porcentagem de respostas recebidas deve-se ao
do fato do Twitter priorizar a visualizacdo de postagens mais recentes. Logo, é provavel que alguns

seguidores (usuarios) nem fiquem sabendo da existéncia de uma determinada pergunta.

Uma das maneiras para minimizar algumas das limitacdes da social query, como respostas
erradas ou nenhuma resposta, é encontrar as pessoas mais adequadas para responder a uma pergunta
(especialistas ou possiveis tutores). Desta forma, a propria comunidade online podera garantir que
uma pergunta postada seja encaminha para um conjunto de especialistas previamente identificados.

Assim, as chances de um usuario receber uma boa resposta podem aumentar.

Nesse contexto, as limitacGes da social query podem ser consideradas um problema
indireto desta pesquisa. Este pode ser enunciado da seguinte forma: O uso de social query para se
obter respostas em comunidades online de perguntas e respostas tem limitacGes. Algumas dessas

limitacBes sdo: receber respostas erradas ou nao receber respostas.

Contudo, a solucdo para o problema direto dessa dissertacdo consiste em descobrir uma
maneira automatica para encontrar 0s usuarios que tém boas chances de fornecerem uma boa
resposta em uma comunidade online. Essa solucdo, por sua vez, pode minimizar as limitagdes da
social query (problema indireto). Algumas comunidades online até possuem mecanismos para
identificarem o0s usuarios com boas chances de fornecerem boas respostas, porém, esses
mecanismos nao sdo automaticos, uma vez que, dependem de avaliaches constantes das
participagdes dos usuérios dessas comunidades. No capitulo 2 esse mecanismo ndo automatico sera

discutido melhor.

Desta forma, embasado na motivagdo, relevancia e no problema indireto apresentados, o
problema direto deste trabalho pode ser enunciado como: As comunidades online de hoje ndo
fornecem mecanismos automaticos para identificarem quais usuarios que tém maiores chance de

responderem corretamente as perguntas postadas por outros usuarios.
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1.4. Hipotese

Para solucionar o problema enunciado anteriormente, foi elaborada a seguinte hipdtese que

esta pesquisa investigara:

SE forem extraidos atributos dos usuarios de uma comunidade online de perguntas e
respostas e estes atributos tiverem uma correlacdo no minimo moderada com algum indicador de

competéncia ENTAO sera possivel identificar os usuarios confiaveis da comunidade.

Detalhando a hipdtese, quando se fala em extracdo de atributos dos usuérios de uma
comunidade online, refere-se ao conjunto de métricas que caracterizam um usuario ou a sua
participacdo em um grupo. Por exemplo, em uma comunidade online, a quantidade de perguntas ou
respostas sdo tipos de métricas que caracterizam a participacdo de um usuério. Entende-se também
como atributos de um usuério as métricas que sdo derivadas atraves de métodos computacionais ou
representacdes abstratas (estruturas de dados) que descrevem o usuério. Por exemplo, para
representar as interacdes de usuarios em uma rede, é comum utilizar grafos para este fim (ZHANG
et al., 2007). Desta forma, a partir de um grafo, é possivel extrair outras métricas como, por
exemplo, o grau de entrada de um né de um grafo que, por sua vez, pode ter um significado especial
dependendo do contexto da representacdo. Também € entendido que, a escolha dos atributos
extraidos dos usuarios da comunidade, posteriormente analisados, ndo seja feito de forma aleatéria
para se alcancar o objetivo da hipdtese. Tais atributos devem ter uma correlacéo estatistica positiva
e no minimo moderada com algum indicador de competéncia. Ou seja, € preciso que o atributo seja
uma possivel evidéncia que o usuario é especialista ou ndo em algum assunto. Mais adiante, nos

capitulos 2 e 3, sera discutido melhor o indicador de competéncia utilizado nesta dissertacao.

Além disso, entende-se que um usuario confiavel como uma pessoa que tem condicdes de
fornecer boas respostas em uma comunidade online de perguntas e respostas. Um usuario confiavel
pode ser um especialista em algum assunto, um possivel professor ou mesmo um usuario mais
experiente. A partir dessas premissas, sera aplicada a solu¢do proposta nessa dissertagdo com a
finalidade de verificar a hipotese. Espera-se que com a solucdo proposta, seja possivel encontrar
com mais facilidade os usuarios confiaveis de uma comunidade online destinada a aprendizagem

informal.

1.5. Enfoque da Solucéo

Para o estudo e verificacdo da hipdtese levantada, sera proposta uma solugdo que consiste

em um conjunto de procedimentos para identificacdo de usuérios confiaveis em comunidades
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online. Este conjunto de procedimentos € composto basicamente por trés etapas: extracdo de dados,
extracdo e analise de métricas e, por fim, identificacdo dos usuarios confiaveis. Essas etapas foram

aplicadas em comunidades online reais.

A etapa “extracdo de dados” consiste em extrair dados da comunidade online a ser
analisada. Foi construido um Web crawler que tinha como objetivo extrair dados automaticamente
das comunidades e salva-los em arquivos para tratamentos posteriores. A etapa “extracdo e analise
de métricas” consiste inicialmente na leitura dos dados salvos nos arquivos (oriundos da etapa
anterior) e, em seguida, transforma-los em modelos de classes, com suas devidas instancias, e em
representacdes de grafos. A partir do modelo de classes e das representacGes de grafos construidas,
serd possivel recuperar as métricas (atributos) que descrevem os usuarios das comunidades. O
modelo de classes e as representacGes de grafos sdo complementares. O modelo de classes ird
conter todas as métricas relativas aos usuarios das comunidades. Contudo, algumas dessas métricas
dependem de uma representacdo de grafos para serem extraidas (por exemplo, os resultados de
algoritmos que se aplicam somente em grafos). Desta forma, pode-se dizer que as instancias do
modelo de classes sdo também alimentadas por métricas extraidas da representacéo de grafos.

Além disso, ainda na etapa “extracdo e analise de métricas”, cada comunidade analisada
sera dividida em partes (componentes), considerando os diferentes tipos de interacdes entre 0s
usuarios. A ideia dessa divisdo é poder identificar lugares nas comunidades onde 0s usuarios
interagem em padrdes similares. Uma vez divididas as comunidades, serdo realizadas correlagdes
estatisticas dos atributos (métricas dos usuarios) considerando seu escopo geral (ou seja,
considerando amostras aleatérias da comunidade) e seus escopos locais (considerando somente as
partes das comunidades identificadas, de acordo com um padrdo de interacdo). Todas essas
correlagdes serdo feitas com um indicador de competéncia previamente estabelecido. Em seguida,
havera uma andlise das correlagcdes gerais e locais obtidas. Desta forma, pretende-se identificar
partes das comunidades onde as correlacdes locais mais se aproximam das correlac@es gerais. Uma
vez feito isto, sera possivel identificar qual pedaco da comunidade (parte reduzida) melhor descreve

a rede como um todo, considerando o contexto dos usuarios confiaveis.

Por fim, a etapa “identificacdo” consiste em utilizar um método computacional que permita
classificar os usuérios em confidveis ou ndo. No caso deste trabalho, foram escolhidas duas
abordagens de aprendizado de maquina para este fim: uma rede neural artificial e um algoritmo de
agrupamento. Basicamente, o funcionamento de uma rede neural artificial consiste em duas fases:
treinamento e aplicacdo. Em sintese, a fase de treinamento tem como finalidade configurar a rede
neural para, em seguida, utiliza-la na fase de aplicacdo. Na fase de treinamento dessa rede neural
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serdo utilizadas partes reduzidas das comunidades que melhor a representa como um todo. Depois
disso, espera-se que essa rede neural artificial consiga automaticamente classificar qualquer usuario
da comunidade. J& o algoritmo de agrupamento consiste na formacdo de grupos com objetos
semelhantes (usuarios). A ideia € verificar em quais grupos € possivel encontrar 0s usuarios

confiaveis mais facilmente.

1.6. Objetivos

O objetivo principal desta pesquisa € definir um conjunto de procedimentos que permitam
a identificacdo de usuarios confiaveis em comunidade online destinadas a aprendizagem informal.

Além deste objetivo, pretende-se nesta pesquisa explorar as seguintes questoes:

« Quais sdo os atributos (métricas) de um usuario que permitem inferir que ele é um

usuério confiavel? Por qué?
« O que significam esses atributos dos usuarios?

« E possivel construir uma nova métrica para inferir que um usuario é confiavel

através de combinacgdes de outras? Em quais contextos ela melhor se adéqua?

« Quais sdo as partes da comunidade onde os usuarios interagem de forma parecida? O

que isto significa?

« Os atributos dos usuérios considerando partes especificas da comunidade permitem

inferir que ele é um usuario confiavel?
« Quais estratégias sdo Uteis para conseguir classificar um usuario como confiavel?
Esse trabalho também tem os seguintes objetivos secundarios:
« Construcdo de um protétipo para a realizacdo das analises necessarias nesta pesquisa.

« Comparar resultados obtidos neste trabalho com outros similares com o objetivo de

verificar pontos em comum e diferencas.

1.7. Meétodo

Com o objetivo de avaliar a proposta do trabalho, foram realizados experimentos (analises
quantitativas) dos resultados obtidos. Contudo, para que a realizacdo dos experimentos fosse
possivel, primeiramente foram coletados dados de cinco comunidades online de perguntas e
respostas existentes na Web.

As cinco comunidades cujos dados foram coletados, possuem um mecanismo que
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permitem aos usuarios construirem a sua reputacdo na rede. A reputacdo de um usudrio € construida
por avaliacBes de outros usuarios, baseadas nas participa¢fes na comunidade. Em outras palavras,
um usuario tem suas perguntas e respostas avaliadas na comunidade. Desta forma, um usuario que
responda ou faca perguntas de maneira coerente e que agregue valor a comunidade, é provavel que
ele tenha boas avaliacGes e, consequentemente, uma boa reputacdo. A reputacdo do usuério serd o

indicador de competéncia utilizado nessa pesquisa.

Depois de coletados os dados e extraidas as métricas das comunidades, estas serdo
correlacionadas estatisticamente com o indicador de competéncia. Uma vez feito, tanto a correlacéo
geral quanto as correlacdes locais servirdo de base para a escolha da parte das comunidades que sera

utilizada para configurar as técnicas de aprendizado de méquina escolhidas.

Por fim, para avaliar se as técnicas de aprendizado de maquina podem trazer bons
resultados, seus valores de saida serdo comparados com os indicadores de competéncia. Desta
forma, espera-se que, por exemplo, caso um usuario seja classificado como confiavel, o indicador

de competéncia confirme esse resultado.

1.8. Organizacdo da Dissertacéo

Essa dissertacdo estd organizada em seis capitulos, sendo este o primeiro. O capitulo dois
desta dissertacdo é destinado a apresentacdo de conceitos relacionados as comunidades online,
compartilhamento de conhecimentos e usuarios confiaveis. A ideia é que o capitulo dois dé uma
visdo geral e ampla sobre o tema abordado neste trabalho. Além disto, ainda serdo apresentados 0s
trabalhos relacionados a esta pesquisa e um estudo comparativo entre eles, mostrando suas

similaridades e diferencas.

No capitulo trés serd conduzido um estudo empirico com o objetivo de descobrir quais
métricas descrevem um usuario confiavel de uma comunidade online. Para isto, serdo realizadas
medicdes, analises estatisticas e compara¢fes com outros trabalhos visando colher evidéncias que

reforcam que as métricas escolhidas podem de fato representar os usuarios confiaveis.

O capitulo quatro sera destinado a apresentacdo de uma estratégia que visa dividir as
comunidades analisadas em partes, de acordo com os padrfes de interacdo dos usuarios. Busca-se
investigar partes menores das comunidades onde pode ser mais facil encontrar os usuarios

confiaveis.

O capitulo cinco mostrara como foi concebido o uso das técnicas de aprendizado de

maquina para encontrar oS usuarios confiaveis de uma comunidade. Serdo apresentados oS

28



conceitos envolvidos e também as avaliacGes que foram feitas com a finalidade de averiguar se 0

uso de tais técnicas realmente traz bons resultados.

Por fim, o capitulo seis sera destinado as conclusdes e consideracdes finais.
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2. Usuarios Confiaveis em Comunidades Online

O objetivo deste capitulo é discorrer sobre comunidades online e as abordagens existentes
para encontrar 0s seus usuarios confidveis. Serdo apresentados conceitos e aspectos fundamentais
que nortearam o desenvolvimento dessa pesquisa, dos quais se destacam: o conceito e objetivos de
comunidades online, o compartilhamento de conhecimentos, a reputacdo de um usuario e 0s
modelos computacionais ja existentes para a identificacdo de usuarios confidveis em comunidades

online.

2.1. Comunidades Online

As comunidades online s&o lugares onde os individuos se renem em um espago na Web
com o objetivo de discutir ideias, socializar ou mesmo pedir ajuda para outras pessoas
(VASILESCU et al., 2012). Em geral, pessoas costumam se reunir para formarem grupos das mais

diversas naturezas com a finalidade de promover debates sobre assuntos de seus interesses.

Hoje em dia, muitos individuos utilizam o seu tempo livre em comunidades online com o
objetivo de realizar alguma atividade de aprimoramento profissional ou pessoal sem
necessariamente serem remunerados diretamente por isso. Dentre essas atividades, se pode citar,
por exemplo, a procura por novas maneiras para projetar ou refinar produtos (FULLER et al.,
2007), a busca por ajuda para desenvolver ou depurar um novo software (HERTEL et al., 2003), a
escrita de textos e espera criticas (SCHROER & HERTEL, 2009) ou mesmo a exposicao ideias

atraves de artes ou imagens (YU et al., 2010).

Atualmente, as comunidades online ttm como publico-alvo uma quantidade variada de
tipos de usuarios. Esses usuarios podem ser o publico geral (por exemplo, 0s usuérios dos grupos de
proposito geral do Facebook), profissionais do mercado de trabalho (por exemplo, os usuérios do
LinkedIn!') ou mesmo um publico especifico, como profissionais de informatica (por exemplo, 0s
usuarios da comunidade Stackoverflow). Apesar de grande parte dessas comunidades ser destinada
ao compartilhamento de contetdos, os objetivos de cada uma podem ser bem diferentes. Algumas,
por exemplo, tém como objetivo compartilhar fragmentos de cédigo fonte de programas (como o

Snipplr?), outras sdo destinadas ao compartilhamento de projetos de software inteiros (como o

11 Site: http://www.linkedin.com
12 Site: http://snipplr.com
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Github®e o Bitbucket¥), algumas sdo usadas para compartilhar imagens ou fotografias (Flickr®).
Outras comunidades tém como objetivo o compartilhamento de conhecimentos atraves da
construcdo de contetidos (como a Wikipédia®®) ou através de perguntas e respostas (Yahoo!

Answers, Quora, Stackoverflow).

Como se percebe, uma comunidade online pode ser utilizada para varios fins. Em especial,
esta dissertacdo esta interessada nas comunidades de perguntas e respostas utilizadas para o

compartilhamento de conhecimentos.

2.1.1. Compartilhamento de Conhecimentos

O compartilhamento de conhecimento foi predominantemente estudado dentro do
ambiente empresarial (DAVENPORT & PRUSAK, 1998) e, muitas vezes, com foco em equipes
que trabalham geograficamente separadas (JADIN et al., 2012). Equipes com pessoas
geograficamente dispersas, no caso das organizacdes empresariais, sdo tipicamente compostas por
funcionarios que trabalham em diferentes unidades organizacionais. Trabalhar em equipe significa
trabalhar colaborativamente e, no caso das equipes geograficamente dispersas, seus membros
acabam recorrendo a aplicativos baseados na Web, como e-mail ou chats, para se organizarem,
comunicarem e compartilharem conhecimentos (HERTEL et al., 2005). Dentro do ambiente
empresarial, essas equipes sdo criadas por um lider formal, com o objetivo de prover a organizacao
necessaria para viabilizar o trabalho colaborativo. Fora do contexto das organizagdes, os individuos
também se organizam em grupos em comunidades online, porém, sem necessariamente ter a

presenca de um lider formal para isto.

ZIMMER (2001) realizou um estudo de caso com o0 objetivo de entender a criacdo e o
compartilhamento de conhecimento dentro de uma empresa situada no Brasil cuja uma de suas
equipes ficava geograficamente dispersas. A empresa desse estudo era da area de informatica e a
equipe do estudo de caso era composta por 23 pessoas, sendo que 19 pessoas dessa equipe se
localizavam na cidade de Porto Alegre, no estado do Rio Grande do Sul, e 4 pessoas na cidade Séo
Paulo, no estado de Sdo Paulo. Neste trabalho foi concluido que o compartilhamento de
conhecimentos é fundamental para a geracdo de vantagens competitivas. Contudo, apesar disto, as
colaboragfes mediadas pelo computador ndo suprem a presenca fisica das pessoas. Segundo

ZIMMER (2001), a interagdo mediada pelo computador limita a riqueza da interagdo entre pessoas.

13 Site: https://github.com/
14 Site: https://bitbucket.org/
15 Site: https://www.flickr.com/
16 Site: http://www.wikipedia.org/
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Apesar do compartilhamento de conhecimento ter sido amplamente estudado no contexto
empresarial, atualmente, pesquisadores tém mudado um pouco o foco do estudo. Segundo
HOLLOWAY et al. (2007), com o uso da Internet em larga escala, muitos estudos sobre
compartilhamento de conhecimento tém como foco o contexto das redes sociais e das comunidades
online. JADIN et al. (2012) afirmam que, nos ultimos anos, as comunidades online se tornaram
muito importantes para a troca de experiéncias e conhecimentos. 1sso se deve a grande quantidade
de pessoas que participam dessas comunidades que, por sua vez, possuem 0s mais diversos tipos de
conhecimentos e experiéncias. Desta forma, é possivel compartilhar conhecimentos em uma escala
muito superior que a forma tradicional (dentro das organizac6es). Talvez, por essa razéo, o foco do

estudo sobre compartilhamento de conhecimento tenha mudado.

Com compartilhamento de conhecimentos em larga escala nas comunidades online,
surgiram pesquisas para tentar entender como ele ocorre. Muitas dessas pesquisas sdo baseadas em
técnicas de analises de redes sociais. Essas pesquisas buscam entender os aspectos da comunidade
que estdo relacionados ao compartilhamento de conhecimentos. Em geral, esses aspectos estdo
fortemente ligados com as interagdes dos usuarios, uma vez que, compartilhar algo necessariamente

envolve a participacdo de mais de uma pessoa.

Por exemplo, ADAMIC et al. (2008) realizam um estudo no Yahoo! Answers, uma
comunidade online de perguntas e respostas com aproximadamente 23 milhGes de questdes
resolvidas, objetivando entender aspectos relacionados ao compartilhamento de conhecimento.
Nesse estudo feito no Yahoo! Answers um dos aspectos analisados foi o grau de reciprocidade entre
usuarios. O grau de reciprocidade consiste em uma medida que visa explicitar quantitativamente o0s
usuarios que fornecem ajuda (respondem a perguntas de outros) e sdo ajudados (tem suas perguntas
respondidas) nas vérias categorias (assuntos) da comunidade. Os resultados desse estudo foram
variados. Por exemplo, na categoria “casamento” e “luta greco-romana” o grau de reciprocidade foi
alto. Porém, na categoria “programagdo”, o grau de reciprocidade foi baixo. Um outro aspecto
interessante analisado nesse trabalho foi a profundidade do conhecimento dos usuarios. Para
analisar isto, postagens de usuarios foram aleatoriamente escolhidas para serem avaliadas por
profissionais especializados nos assuntos em questdo. Foi concluido que, no Yahoo! Answers, 0S

usuarios ndo tém um conhecimento profundo sobre os assuntos comentados.

Em sintese, o estudo do compartilhamento de conhecimento envolve o estudo das
interacdes entre os membros de comunidades, conforme o trabalho de ADAMIC et al. (2008). No
caso das comunidades online, diferentemente das pesquisas de dentro das organizagdes, o estudo
quantitativo pode ser bem mais rico em detalhes e informacGes devido & grande quantidade de
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usuarios interagindo. Todavia, dentro das organizacbes, € possivel a realizacdo de estudos
qualitativos que, por sua vez, pode-se extrair conclusdes complementares ou diferentes dos estudos

quantitativos.
2.1.2. Comunidades Online de Perguntas e Respostas

Em comunidades online de perguntas e respostas, em geral, as pessoas entram, fazem
alguma pergunta e rapidamente obtém uma resposta devido ao grande numero de usuérios que
fazem parte das comunidades. Nessas comunidades, assim como outras similares, as discussoes tém
uma estrutura de trilhas (threads), ou seja, um usuario posta uma pergunta ou topico e, logo apos,
outros usuarios postam respostas ou comentarios relativos a pergunta. Além disso, cada thread
pertence a pelo menos uma categoria da comunidade (por exemplo: categoria Java, categoria banco
de dados, categoria compiladores etc.) e cada usuério é avaliado por outros usuarios baseado em

suas perguntas ou respostas postadas.

As comunidades online para o compartilhamento de conhecimentos, como as de perguntas
e respostas podem ser classificadas em duas categorias (FISCHER, 2001): comunidades de praticas
e comunidade de interesses. Comunidades de praticas sdo aquelas compostas por pessoas que tem
um conhecimento mais profundo em alguma area e estdo interessados em melhora-lo, através do
aprendizado coletivo. Um exemplo de comunidades praticas sdo os foruns de discussdes especificos
de alguns assuntos. No Brasil, o forum GUJ 17 ¢ um exemplo de uma comunidade de préaticas. Nele,
profissionais que trabalham com alguma linguagem de programacdo se relinem para aprimorarem
seus conhecimentos, resolver davidas, pedir orientacGes etc. Ja as comunidades de interesses sao
aquelas cujos membros somente tém interesse sobre um determinado assunto, porém, nao
necessariamente possuem um conhecimento profundo. Em geral, essas comunidades ndo lidam com
um assunto muito especifico. Um exemplo desse tipo comunidade é o Yahoo! Answers, onde um
usuario pode perguntar qualquer tipo de pergunta que, muito provavelmente, ele tera uma resposta

(mesmo que superficial) devido a grande diversidade de assuntos presentes na comunidade.

A classificacdo de comunidades em praticas ou de interesses pode ser Util para nortear
pesquisas e as conclusdes extraidas. Por exemplo, nesta dissertacdo, sera apresentado um processo
para encontrar um usuario confidvel em comunidades de perguntas e respostas. Contudo, um
usuario confidvel em uma comunidade de interesse, pode ser somente um usuario que é

participativo e sempre faz uma breve pesquisa na Internet antes de expor algum ponto de vista em

17 Site: http://www.guj.com.br/
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alguma questdo. Este usuario pode ter opinides coerentes e valiosas, porém, superficiais. Por outro
lado, um usuario confiavel de uma comunidade de pratica pode realmente ser um especialista em

algum assunto.

2.2. Usuarios Confiaveis

Comunidades online tém sido muito utilizadas para buscar e compartilhar conhecimentos
(ZHANG et al., 2007). Nestas comunidades, ¢ comum observar que alguns usuarios se destacam
mais quando comparados a outros, durante os momentos de interagdes. Esse destaque ocorre muitas
vezes devido a participacGes ou interacdes consideradas importantes, ou seja, aquelas que de fato
conseguem fazer com que outros usuarios tirem alguma licdo ou aprendizado. Esses usuarios de

destaque sdo também conhecidos como usuérios confiaveis, especialistas ou tutores em potencial.

2.2.1. Reputacdo em Comunidades Online

Uma das formas para saber se alguém sabe alguma coisa é através de avaliacfes. Nas
escolas e nas universidades, uma forma comum para avaliar se um aluno deve ser aprovado ou nao
é atraves das provas. Uma prova consiste em um conjunto de questdes as quais cada aluno deve
respondé-las. Baseado nas respostas fornecidas em uma prova, um professor as avalia, com a
finalidade de atribuir uma nota para cada aluno e, posteriormente, classificd-lo como aprovado ou
reprovado. Além disso, essas notas servem também como parametro, tanto para o professor quanto
para os proprios alunos, saberem gquem sdo os melhores de uma turma, os medianos, ou quem
precisa melhorar em algum ponto. E comum escutar nos corredores de escolas alunos dizendo
frases do tipo “fulano ¢ um CDF®” indicando que alguém obtém boas notas nas provas e é
considerado um bom aluno. Em escolas, € comum também ver os melhores alunos atuando como
monitores, ou seja, aqueles que ajudam os professores a passarem contetdos para outros alunos,

colaborando no processo de aprendizagem de uma turma.

Uma outra forma para medir o conhecimento de alunos, no meio académico, € através de
avaliacGes colaborativas. Nesse tipo de avaliacdo, os aprendizes avaliam o proprio trabalho, 0s
trabalhos dos seus colegas, assim como, sdo avaliados pelos mesmos, pelo professor e/ou por
avaliadores externos (UGULINO et al., 2009). Dividir a responsabilidade de avaliacdo, entre 0s
diversos papéis, possibilita olhares diferentes para o mesmo trabalho, 0 que aumenta as

possibilidades de identificacdo de pontos de melhoria e de pontos positivos no trabalho realizado.

18 Expressdo que significa cabeca de ferro. E utilizada para dizer que alguém é inteligente.
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Algumas comunidades online de perguntas e respostas criaram um mecanismo similar ao
de avaliagdes escolares, com o objetivo de descobrirem que sé&o os seus melhores membros. Em
geral, nestas comunidades, os usuérios podem construir a sua reputacdo na rede, podendo ser
positiva ou negativa. Essa reputagéo é construida com base em avaliagcdes de perguntas ou respostas
de um usuério. Em outras palavras, cada usuario € avaliado por outros usuarios baseado em suas
perguntas ou respostas postadas. Um usuario com alta reputacdo geralmente € aquele que possui um
prestigio especial na rede.

Segundo ZHANG et al. (2007), o prestigio de um usuario esta relacionado com a sua
quantidade de conhecimento exposto em uma comunidade online de perguntas e respostas. Ou seja,
a medida que um usuario vai contribuindo com boas participacdes em uma comunidade, seu
prestigio tende a aumentar. Nas relagfes sociais reais, e ndo virtuais, WASSERMAN & FAUST
(1994) afirmam que pessoas que recebem elogios devido as suas capacidades tendem a ter um

maior prestigio no meio em que vivem.

Em algumas comunidades online, como o Stackoverflow e a English Language and
Usage!®, existem incentivos para um usuario construir uma boa reputacdo na rede. Em tais
comunidades, um usuario com alta reputacdo possui mais privilégios como, por exemplo, ter a
capacidade de moderar tdpicos, corrigir respostas de outros usuarios ou fornecer comentarios
esclarecedores. BOSU et al. (2013) fez um estudo no Stackoverflow e concluiu que a busca por
privilégios em uma comunidade acaba sendo um fator motivador e, uma vez os alcangando, o
usuario acaba inspirando mais confianca aos outros usuarios. Além disso, segundo BOSU et al.
(2013), algumas atividades podem contribuir para um usuario construir a sua reputacdo mais
rapidamente. Dentre elas cita-se: participacdes substanciais, responder perguntas relacionadas a
topicos pouco explorados, ser um dos primeiros a responder uma pergunta e ser ativo fora do

horério de pico da comunidade.

2.2.2. Alta Reputacao, Confiabilidade e o Interesse da Academia

Reputacdo e participa¢fes importantes em uma comunidade sdo coisas que andam juntas,
como argumentado na secdo anterior. Essas participacdes importantes acabam se tornando um
indicador de confiabilidade de um usuario na rede. Sob essa perspectiva, alta reputacdo e

confiabilidade de um usuério tem uma relacdo direta.

Considerando o contexto dos usuarios que se destacam em comunidades através de suas

19 Site: http://english.stackexchange.com/
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contribuigdes, pesquisadores iniciam estudos, propondo modelos e métodos, com o objetivo de
encontrar de forma automatica esses usuarios confiaveis. Todavia, encontrar tais usuarios, requer
primeiramente conhecer detalhes de uma comunidade online bem como as caracteristicas de cada

usuario.

2.3. Trabalhos Relacionados

Estudos para encontrar os usuérios confidveis em uma comunidade ja tém sido explorados
na comunidade cientifica. Alguns destes tém foco em técnicas de recuperacdo de informagdes com
processamento de linguagem natural (também conhecida como document-based) para identificar as
competéncias de um usuario (STREETER & LOCHBAUM, 1988) (KRULWICH & BURKEY,
1996) (ACKERMAN & MCDONALD, 1996). Nessa abordagem, geralmente, os textos produzidos
no ambiente virtual sdo representados através de um vetor de termos (palavras ou tokens) com a sua
respectiva frequéncia. Desta forma, é possivel inferir qual o tipo de competéncia que cada usuario
tem, baseado em seus discursos. Todavia, 0 uso da abordagem com foco em recuperacdo de
informacdo torna dificil elencar o nivel de competéncia de cada usuério, uma vez que, é dificil
julgar se um usuéario fornece uma boa resposta somente fazendo um parse de seus textos produzidos
na comunidade e, em seguida, processando-0s (ZHANG et al., 2007). Segundo LITTLEPAGE &
MUELLER (1997) essa abordagem tem se mostrado limitada.

BALOG et al. (2009) propuseram uma forma para identificar os usuarios confidveis
baseado em consultas feitas em um ambiente e uma colecdo de textos associados aos candidatos a
especialistas. Este trabalho é baseado em técnicas de recuperacdo de informacdes e métodos
probabilisticos e visa determinar a relevancia entre uma consulta e os candidatos a usuarios
confidveis. Outro trabalho baseado em recuperacdo de informagdes e métodos probabilisticos foi
apresentado por LIU et al. (2012), no qual foi proposto um framework que gerava automaticamente
os perfis especializados dos usuarios da comunidade. Esses perfis continham informacdes sobre as
competéncias dos usuarios e eram construidos baseados na associacdo entre os topicos da

comunidade com o perfil comum do usuério.

Outra abordagem utilizada para isso é através de algoritmos de ranqueamento em grafos
para encontrar os usuarios confidveis de uma rede. A ideia dessa abordagem é aplicar algoritmos na
comunidade (representada através de um grafo) que atribui um ndmero para cada usuario
simbolizando seu grau de competéncia em algum assunto. CAMPBELL et al. (2003) e DOM et al.
(2003) utilizaram o algoritmo de ranqueamento HITS em grafos para encontrar 0s uSuarios

confiaveis que faziam parte de uma lista de e-mail. Os resultados desses estudos foram animadores,
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uma vez que, a abordagem baseada em grafos se mostrou eficiente. Contudo, esses estudos tinham
uma fraqueza: o tamanho da rede analisada. As redes eram relativamente pequenas e o0s resultados
podiam né&o refletir a realidade. ZHANG et al. (2007) propuseram a constru¢do de um algoritmo
baseado em grafos para o0 mesmo fim, porém, aplicado em um férum de discussdo online
tradicional. Apesar da abordagem de ZHANG et al. (2007) ter se mostrado interessante, 0s autores
do trabalho concluiram, através de simulagdes, que comunidades com diferentes caracteristicas
deve ser analisadas separadamente, pois as caracteristicas podem influenciar nos resultados obtidos,
sendo necessario adaptacGes nas medidas ou nas técnicas utilizadas. ALAN et al. (2013)
propuseram uma nova abordagem para identificar os usuarios confiaveis, construindo um modelo
hibrido da abordagem baseada em recuperacdo de informacGes com a baseada em algoritmos de

ranqueamento em grafos.

BANERJEE & BASU (2008) apresentaram um algoritmo probabilistico que possibilitava
direcionar perguntas para 0s usuarios mais aptos a respondé-la. Esse algoritmo funcionava baseado
em acOes repetidas na rede no passado. DAVITZ et al. (2007) fez um trabalho similar, em que havia
uma entidade global do sistema (agente) que monitorava a rede e decidia quais usuarios receberiam
(visualizariam) uma determinada questdo postada através de uma analise probabilistica. Todavia,
essa solucdo baseada em agentes foi testada somente em uma comunidade pequena. SOUZA et al.
(2013) propbs um algoritmo para encontrar os usuérios confiaveis que faziam parte lista de
seguidores de um usuario do Twitter. A ideia desse trabalho era encontrar o usuario seguidor com o
perfil mais adequado para responder a uma pergunta no Twitter. Os resultados dessa pesquisa foram
interessantes, pois o algoritmo proposto se mostrou eficaz para encontrar os usuarios confiaveis no

Twitter. Contudo, a avaliacdo deste algoritmo foi feita com poucos usuérios.

A ideia desta dissertacdo é revisitar a abordagem baseada em grafos com algoritmo de
ranqueamento mesclada com a abordagem recuperacédo de informacdes e com o uso de técnicas de
aprendizado de maquina. A abordagem serd baseada em grafos porque as comunidades serdo
representadas através de um grafo e baseada em recuperagdo de informacdo porque serdo extraidos
metadados (informacGes do usuario) das comunidades para realizacdo de analises. Além disso, essa
abordagem também ¢é baseada em aprendizado de maquina porque sera utilizada uma rede neural
artificial e um algoritmo de agrupamento com a finalidade de encontrar os usuarios de acordo com o
seu grau de confiabilidade. Todavia, esta dissertacdo propde uma forma diferenciada para encontrar
os usuarios confiaveis que sera denominada de “analise por partes”. Essa andlise consiste em dividir
uma comunidade em varios componentes (partes) e analisa-los separadamente visando investigar

lugares na rede onde os usuarios confidaveis mais interagem ou participam. A partir dessa analise, é
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que sera possivel classificar um usuario, de acordo com o seu grau de confiabilidade, através de
uma rede neural artificial (RNA) ou de um algoritmo de agrupamento. A Tabela 1 mostra a relacéo
de trabalhos relacionados onde a sigla AP se refere a analise por partes e a sigla AM se refere a

aprendizado de maquina.

Tabela 1. Trabalhos Relacionados

Referéncia Contexto Técnica Limitagéo AP e AM
CAMPBELL et al. (2003) Listas de e-mail Algoritmo de Disponivel somente para Néo
rangqueamento. pequenas comunidades
DOM et al. (2003) Listas de e-mail Algoritmo de Disponivel somente para Nio
ranqueamento. pequenas comunidades
DAVITZ et al. (2007) Pequenas comum(?ades (blogs, Metp@o_s Disponivel somente para Nio
pequenos foruns) probabilisticos pequenas comunidades
Algoritmo de A variagdo das
ZHANG et al. (2007) Grande foérum de discusséo 9 caracteristicas da rede Néo
ranqueamento . -
influencia os resultados
Grafos aleatorios e duas redes . -
BANEJEE & BASU (2008) | reais (California query network, ro':)/lael;iolcl’js(;iscos gsfgr;nir?wl;eeza‘iiiuafitgéz Né&o
Autonomous System network) P P
WS3C test collection (repositorios Recuperacéo de siffiﬂ?&ﬁé?&fi%
BALOG et al. (2009) de documentos contendo: blogs, | informagéo e métodos P - Néo
L s L modelo que associa 0s
paginas pessoais, férum etc) probabilisticos L
USUArios aos textos
Comunidades: Sun forums (agora Recuperacéo de Assume que o texto
LIU et al. (2012) Oracle forums) e Apple informacédo e métodos | associado a um usuario N&o
Discussions probabilisticos reflete o seu conhecimento
Recuperacéo de Assume premissas
ALAN et al. (2013) Microsoft Office Discussion |nf0rrr_1agao e simplificadas sob_re 0 Nio
Groups Algoritmo de modelo que associa 0s
ranqueamento USUArios aos textos
SOUZA et. al. (2013) Lista de seguidores do Twitter Metodos_ d? cﬁz_usao Avaliagao com poucos Né&o
multicritério usuarios
Recuperacio de Assume que cada usuario
Comunidades: Biology Q& A; |. Peracao de sO tem uma especialidade.
- ! | informagdo, Algoritmo . e
. ~ English Language and Usage; Ou seja, 0 usuario e .
Esta dissertacéo . . . de ranqueamento e g ; Sim
Physics Q&A; Mathematics aprendizado de confiavel na comunidade
Q&A; Travel Answers prendiza independente dos assuntos
maquina
abordados

2.4. Comentarios Finais

A ideia deste capitulo foi apresentar os conceitos basicos que foram utilizados nessa
dissertacdo. Foi apresentado o conceito das comunidades online visando mostrar quais sdo seus
objetivos, publicos e caracteristicas gerais. Foi também mostrado resumidamente os estudos sobre o

compartilhamento de conhecimentos em comunidades online.

Além disso, neste capitulo, foi dedicada uma parte para definir o que € um usuario
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confiavel em uma comunidade e como ele pode construir a sua reputacdo na rede. Por fim, foram
mostrados trabalhos relacionados, apresentando suas caracteristicas e diferengas e também a
conexdo deles com a proposta desta dissertacao.
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3. Meétricas em Comunidades Online

Este capitulo tem como objetivo apresentar e analisar algumas métricas que podem ser
extraidas de uma comunidade online de perguntas e respostas. Essas métricas serdo analisadas com
a finalidade de averiguar se elas podem indicar se um usuério é confiavel. No decorrer do capitulo,
serdo apresentadas como foi realizada a extracdo dos dados das comunidades e a extracdo das
métricas dos usuarios. Em sintese, o objetivo deste capitulo € mostrar como foi conduzido parte do
estudo empirico inicial nas comunidades online escolhidas para testar a hipdtese desta dissertacéo.
Este capitulo contém partes dos trabalhos apresentados em (PROCACI et al., 2014a), (PROCACI et
al., 2014b) e (PROCACI et al., 2014c) que também foram escritos pelo autor desta dissertacao.

3.1. Dataset e Caracteristicas Gerais das Comunidades

Com a finalidade de testar a proposta dessa dissertacdo, primeiramente, é necessario extrair
um conjunto de dados de comunidades online reais. Para isso, foram escolhidas cinco distintas
comunidades online de perguntas e resposta. As comunidades escolhidas para esse estudo foram as

seguintes:
« Biology Q&A?*: uma comunidade destinada ao aprendizado de biologia;

« English Language and Usage®: uma comunidade voltada para o aprendizado da lingua

inglesa;
« Physics Q&A?%: uma comunidade destinada ao aprendizado de fisica;
« Mathematics Q&A?": uma comunidade voltada para o aprendizado de matematica;
« Travel Answers?: uma comunidade destinada ao esclarecimento de dividas sobre viagens.

Em geral, as comunidades online de perguntas e respostas escolhidas para estudo
apresentam algumas caracteristicas estruturais parecidas. Em todas elas, as discussdes tém uma
estrutura de trilhas (threads) e os usuarios podem responder ou comentar perguntas postadas. Além

disso, nestas comunidades escolhidas existe um esquema de avaliacdo que permite aos usuarios

24 Site: http://biology.stackexchange.com/
% Site: http://english.stackexchange.com/
% Site: http://physics.stackexchange.com/
27 Site: http://math.stackexchange.com/
28 Site: http://travel.stackexchange.com/
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construirem a sua reputacao na rede. Ou seja, cada usuario € avaliado por outros usuarios com base
em suas perguntas ou respostas postadas. Esse esquema de avaliacdo existente foi o motivo da
escolha das comunidades, pois, ele serviu como parametro de comparacdo com a proposta deste
trabalho (conforme sera mostrado mais adiante neste capitulo). Em sintese, dado o exposto, pode-

se dizer que as cinco comunidades sdo parecidas, porém, frequentada por publicos diferentes.

A coleta dos dados das comunidades foi através de um Web crawler que consumia dados
de cada comunidade. Um crawler ¢ um programa de computador que navega sistematicamente em
sistemas online, tipicamente com o proposito de coletar dados. O crawler foi desenvolvido
utilizando a linguagem de programacdo Python e tinha a funcdo de enviar varias requisicoes
HTTP? para cada comunidade online e, em seguida, salvar os dados retornados em diversos

arquivos.

A Tabela 2 mostra os dados coletados e algumas caracteristicas gerais das comunidades
como: nimero de usuarios, numero de mensagens, numero de respostas, nimero de comentarios,

numero de threads (que é nimero de postagens principais ou nimero de topicos) etc.

Tabela 2. Caracteristicas Gerais das Comunidades

NGmero NGmero Tamanho |Quantidade
. Ndmero de Ndmero de | médiode | médiade |NUmero de
Comunidade de de . -
threads comentarios uma caracteres /| usuarios
mensagens respostas
thread postagens
Biology Q&A 25.828 4,549 5.734 15.545 3 314 2.317
English Language and 6

Usage 326.915 30.044 79.978 216.893 236 20.408
Physics Q&A 250.337 31.678 51.838 166.821 4 328 15.753
Mathematics Q&A 1.035.275 149,948 215.346 669.981 4 222 51.245
Travel Answers 42.322 5.529 10.526 26.267 4 275 3.579

Na Tabela 2 se pode perceber que a comunidade Mathematics Q&A é a maior das cinco,
enguanto a menor é a Biology Q&A. Esse fato pode ser percebido através do numero de mensagens,
respostas, comentarios, threads e usuarios. A quantidade média de caracteres escritos nas postagens
é bem parecida nas cinco comunidades. J& considerando o tamanho médio de uma thread, a
comunidade English Language and Usage apresenta o maior valor. Isso pode significar que nessa

comunidade existem discuss6es mais longas quando comparada com as demais.

Sem entrar na discussao e classificacdo das comunidades em préatica ou de interesse (como

mostrado no capitulo 2), este trabalho visa estudar maneiras para encontrar os usuarios confiaveis,

2 Sigla de: protocolo de transferéncia de hipertexto.
41



independentemente de sua classificacao.

3.2. Representacdo Abstrata e Métricas

Uma vez extraidos os dados das comunidades, foi necessario transforméa-los em estruturas
de dados (representagdo abstrata). Para isto, todos os dados gravados nos arquivos providos da fase
anterior (extracdo de dados) foram lidos através de outro programa escrito na linguagem de
programacdo Python. Todavia, esta pesquisa esta somente interessada em dados relacionados com
0s usudrios e suas participagdes. Logo, alguns dados desnecessarios extraidos das comunidades

foram descartados como, por exemplo, os relativos a paginacao de cada requisicao.

Em seguida, os dados lidos nesta etapa foram transformados em duas representacdes:
modelo de classes e grafo. Através do modelo de classes e suas instancias inicialmente foi possivel
extrair somente os atributos simples dos usuarios (como numero de perguntas ou respostas) e
atributos derivados que ndo dependiam da representacdo baseada em grafo. O grafo permitiu que
fossem extraidas medidas baseadas em algoritmos cuja execucdo depende desta representa¢do. Uma
vez extraidas as métricas do grafo, estas foram também colocadas nas instancias do modelo de

classes.

3.2.1. Representacdo das Comunidades Atraves de um Grafo

Para realizar as analises necessarias neste trabalho, foi preciso representar as comunidades
atraves de um grafo. ZHANG et al. (2007) propdem o uso de grafo direcionado para representar o
esquema de perguntas e respostas comum em comunidades online. Nessa representacdo, os noés do

grafo representam 0s Usuérios e as arestas representam as interacdes entre usuarios.

Tabela 3. Dados do Grafo das Comunidades

Comunidade Namero de Noés Ndamero de Arestas
Biology Q&A 2.317 10.316
English Language and Usage 20.408 149.993
Physics Q&A 15.753 96.938
Mathematics Q&A 51.245 418.995
Travel Answers 3.579 16.792

Desta forma, se 0 usuario A posta uma pergunta e, o usuario B responde, entéo o grafo tera

um né A representando o usuario A e um nd B representando o usuario B. Além disso, esse grafo
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tera uma aresta que saira do n6 A em direcdo ao B, simbolizando que B respondeu o A. Essa
representacdo ¢ mostrada na Figura 1. As setas em verde (tracejadas) significam que um usuério
postou uma pergunta (topico) e as em preto (linha continua) significam que um usuario respondeu a
pergunta. Do lado direito da figura € mostrado o grafo correspondente a esse esquema de perguntas

e respostas.

Usudrios A

.~ Tépicos F

Figura 1. Exemplo de uma comunidade com seu respectivo grafo

Além do uso dessa representacao proposta por ZHANG et al. (2007), este trabalho prop6e
uma pequena extensdo desse modelo objetivando melhor representar as interagcdes entre 0s Usuarios
das cinco comunidades estudadas. Como nas comunidades analisadas é possivel também comentar
uma pergunta ou uma resposta, seguindo a mesma ideia do grafo proposto por ZHANG et al. (2007)
mostrado na Figura 1, caso um usuario X comente uma pergunta do usuario Y, entdo uma aresta
saira do usuério Y e chegard no usuario X. Da mesma forma, caso um usuario Z comente uma
resposta do usuario K, entdo uma aresta saird do usuéario K e chegard ao usuério Z. Nessas
comunidades, um comentario geralmente é usado para melhor elaborar uma pergunta ou uma
resposta postada. Sobre essa perspectiva, 0s comentarios podem ser considerados complementos as

perguntas e respostas e tem como finalidade melhorar o entendimento do que foi escrito.

Desta forma, seguindo este modelo, as comunidades analisadas neste trabalho serdo
representadas através de um grafo que terdo um determinado nimero de nds e nimero de arestas

(conforme descrito na Tabela 3).

3.2.2. Distribuicédo de Grau

Com o objetivo de entender as interagdes entre os usuarios e melhor caracterizar as
comunidades analisadas, foi utilizada a distribuicdo de grau que é usualmente aplicada a grafos.
Dado que as comunidades estudadas nessa dissertagdo serdo representadas através de grafos, é

perfeitamente possivel elaborar as suas respectivas distribuices de grau. A distribuicdo de grau de
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um grafo pode ser definida como uma funcdo que descreve o numero de ndés que tem um
determinado grau (nimero de vizinhos). Existem dois tipos de graus: o de entrada e o de saida. O
grau entrada € o nimero de arestas que chegam a um no (perguntas respondidas ou comentérios
fornecidos pelo usuério) e o de saida € o nimero de arestas que saem de um né (perguntas postadas

pelo usuario que teve pelo menos uma resposta recebida ou respostas que foram comentadas).

As Figuras 2, 3, 4, 5 e 6 mostram a distribuicdo de grau, tanto de entrada quando de saida,
de cada comunidade. Através delas pode-se concluir que nas comunidades existem poucos usuarios
que sdo extremamente ativos e fazem varias perguntas (e recebem respostas) ou postam respostas
incompletas que necessitam de complemento (comentarios). Em outras palavras, existem poucos
usuarios que sdo muito ajudados (baixa frequéncia e alto grau de saida). Porém, a maioria dos
usuarios necessitam ou solicitam ajuda (alta frequéncia e baixo grau de saida). De forma similar,
muitos usuarios ajudam apenas a poucos (alta frequéncia e baixo grau de entrada) e, poucos, ajudam
varias pessoas (baixa frequéncia e alto grau de entrada). Entende-se como ajuda o fornecimento de
respostas ou comentarios. Além disso, entende-se como frequéncia 0 numero de usuarios com

determinado grau.

900
800
00
600 —
500
400 -
300
200 —
100

= Entrada
Saida

Frequencla

1 10 100 1000

Grau

Figura 2. Distribuicdo de Grau — Biology Q&A
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Figura 3. Distribuicdo de Grau — English Language and Usage
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Figura 4. Distribuicdo de Grau — Physics Q&A

45

— Enfrada
Saida

— Enitrada
Saida




18000

16000

14000

12000

10000 — Entrada
8000 e Sl
6000
4000
2000

Freguéncia

1 10 100 1000 10000

Grau

Figura 5. Distribui¢do de Grau — Mathematics Q&A
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Figura 6. Distribuicdo de Grau — Travel Answers

3.2.3. Atributos dos Usuarios - Métricas

Visando analisar métricas que podem indicar se um usuério é confiavel, foram elencados
alguns atributos para este fim. Além disso, foi proposta uma métrica denominada indice de
Confianga, objetivando também encontrar evidéncias de que um usuério é confiavel. As métricas

analisadas e comparadas com a métrica proposta foram:

e Entropia do usuario: a entropia € uma métrica que, no contexto desse trabalho, tem
como objetivo estudar o foco de um usuario em determinados assuntos na comunidade.
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O motivo da escolha desse atributo foi averiguar a relagdo do foco do usuario em
assuntos especificos e sua reputacdo. A secdo 3.2.5 explicara com mais detalhes a

entropia do usuario.

Numero de respostas e nimero de comentarios: Acredita-se que a reputacdo de um
usuario em uma rede é construida através de suas boas respostas e seus bons
comentarios na rede. Partindo desse principio, foi decidido analisar as relacfes entre o

numero de resposta e comentarios com a reputagdo de um usuario.

z-score: A ideia dessa medida é combinar o nUmero de perguntas com o numero de
respostas de um usuario. Responder a muitas questfes pode ser um indicio que um
usuario é confiavel, mas perguntar muito pode ser um indicio que esse mesmo usuario
ndo seja confiavel. A ideia dessa medida € buscar o equilibrio entre o numero de
perguntas e respostas de um usuario. A secdo 3.2.6 explica com mais detalhes esse

atributo.

Grau de entrada: como a comunidade sera representada através de um grafo, conforme
relatado na secdo 3.2.1, o grau de entrada significa 0 nimero de pessoas que um
usuério respondeu ou forneceu algum comentério. Acredita-se que a reputagdo de um
usuario tenha relacdo com a quantidade de pessoas que ele ajuda e, por esse motivo,

essa métrica foi escolhida para analise.

Page Rank: Foi selecionado um algoritmo de ranqueamento visando averiguar se € uma
boa escolha 0 seu uso para encontrar 0s usuarios confiaveis em uma rede. Como ja
relatado, existem trabalhos que usam algoritmos similares ao Page Rank para 0 mesmo
fim (conforme na secdo 2.3), porém, se deseja comparar essa abordagem com a
proposta. A representacio através do grafo é necessaria para o seu uso. E importante
ressaltar que a variacdo do Page Rank usada nesta dissertacdo foi a que utiliza um
grafo com arestas direcionadas sem considerar 0s pesos das arestas. Optou-se por essa
variacdo do Page Rank pelo fato de ser mais simples daquela que considera os pesos
das arestas. Além disso, estudos similares sustentam que considerar ou nao 0S pesos
podem trazer resultados similares considerando o contexto deste trabalho, como
mostrado adiante na sec¢do 3.3.3. Existem trabalhos relacionados que usam o algoritmo
de ranqueamento HITS para o mesmo fim. Nesta dissertagdo optou-se pelo uso do

Page Rank, pelo fato de mais recente e sucessor do HITS.

indice de Confianca: Essa é a medida proposta neste trabalho. A ideia desta medida é
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combinar o grau de participacdo de um usuario, o seu foco em determinados assuntos

da comunidade e também quéo recentes sdo as participacoes.

E importante ressaltar que o ndmero de perguntas ndo foi utilizado diretamente neste
trabalho como uma possivel métrica para indicar se um usuario € confiavel. A razdo disto é que,
atraves dos trabalhos relacionados, se pode concluir que um usuério que somente faz perguntas
tende a ndo ser confidvel em uma comunidade (ZHANG et al, 2007). Contudo, o nimero de

respostas € utilizado para o calculo da métrica z-score.

3.2.4. Modelo de Classes

A partir dos atributos previamente escolhidos para analise, foi possivel construir um
modelo de classes cujas instancias armazenam informac6es sobre 0s usuarios e suas interagcdes nas
comunidades. A ideia do modelo é prover um acesso fécil aos atributos dos usuérios de forma
rapida e direta para as analises. Desta maneira, uma vez extraidos os dados das comunidades atraves
do crawler e calculados os atributos derivados (inclusive aqueles oriundos da representacdo de
grafos), estes foram colocados dentro das instancias do modelo de classes. A Figura 7 mostra de
forma esquematica o modelo de classes utilizado nesta dissertacao.

Em sintese, 0 modelo contém seis classes: usuario, postagem, comentario, pergunta
resposta e categoria. A classe usuario representa um membro de uma comunidade. Um usuario
possui um identificador, a reputacéo (provida pelo esquema de avaliacdo das comunidades) e todos
os atributos descritos na se¢do 3.2.3. Além disso, um usuario pode escrever zero ou varias
postagens e zero ou varios comentarios. A classe postagem é uma generalizacdo da classe pergunta
e da classe resposta. Em outras palavras, a classe postagem contém um conjunto de atributos que
sdo comuns a classe pergunta e resposta. Os atributos da classe postagem sdo: o identificador, a data
de criacdo, a data da ultima edicdo, a data da ultima atividade, o contador de avaliagdes positivas
(contadorUpVote), o contador de avaliacbes negativas (contadorDownVote), o nimero de
visualizacdes, a diferenca entre as avaliacBes positivas e as avaliages negativas (score), o titulo e 0
texto relativo a postagem. A classe pergunta, que € subclasse da classe postagem, tem como atributo
0 tamanho da discussdo (tamanhoThread). Além disso, uma pergunta pode ter zero ou varias
respostas. Cada pergunta pertence a uma categoria e cada categoria tem como atributo um

identificador e um nome. Por fim, cada postagem pode ter zero ou varios comentarios associados.

Como ja argumentado, a ideia desse modelo é somente prover uma maneira simples e

rapida para extrair caracteristicas das comunidades facilmente, bem como, facilitar as analises que
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esta dissertacdo se propde a fazer. Desta forma, os valores das métricas previamente calculadas no
modelo de representagdo de grafos (como o grau de entrada de um usuério e o resultado do
algoritmo Page Rank) ou medidas derivadas da combinacdo de outros atributos (como a entropia, 0
z-score e o indice de confianga) ficam armazenados nas instancias desse modelo de classe. Sobre
essa perspectiva, simplificadamente, as instancias do modelo de classes podem ser vistas como uma

espécie de memoria cache para as analises posteriores.

Usuario

id :int

grauEntrada :int
entropia float
pageRank :float
z-score :flost
indiceConfiancs :float

numercPerguntss :int Escreve
numercRespostas int
numeroComentarios :int

postagens :List Comentario

ccmentsnc‘s- :List id cint

fepnens postagem :Postagem
- usuario :Usuario

Excaeve - texto :String

Postagem Contém

id :int

dataCrizcac :Dste
dataUltimaEdicao :Dste
dataUltimasAtividade :Dste
contadorUpVete :int
contadorDownVote :int
numercVisualizacoes :int
score :int

titulo :String

texto :String

usuario :Ususrio
comentarios :List

Pergunta
Categoria A Resposta
Pertence - respostss :List Contém
id tint <> - tamanhoThread :int S pergunta :Pergunts
nome :String - categoria :Categoria
List :perguntas

Figura 7. Modelo de Classes

3.2.5. Entropia do Usuério e sua Rela¢cdo com a Reputacéo

Nesse trabalho, foi estudada uma medida que visa capturar o grau de concentracdo das
respostas e dos comentarios de um usuario em determinadas categorias das comunidades. A
entropia € uma medida que permite capturar esse grau de concentragdo. Quanto mais concentradas

forem as respostas ou comentarios de uma pessoa em uma determinada categoria, menor é a
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entropia e maior o foco. JA& uma pessoa que possui alta entropia, significa que ela geralmente
responde ou comenta tdpicos de varias categorias, ou seja, ela tem um foco menor em assuntos
especificos. ADAMIC et al. (2008) mostra em seu trabalho que a entropia de um usuério pode ser

descrita através da seguinte formula:
entropia = — z Pi * log, (Pi)
i

Condicao de Existéncia: Pi > 0

Foérmula 1. Célculo da Entropia

A variavel “P” da formula da entropia é utilizada para determinar a capacidade de um
usuario para transmitir informacGes. Nessa dissertacdo essa capacidade é participacdo do usuario na
comunidade. Para melhor explicar a formula da entropia, no contexto desse trabalho, imagine que
um usuario tenha postado dez respostas em uma comunidade de perguntas e respostas cujas
discussdes sdo relacionadas a matematica. Porém, trés das dez respostas foram relacionadas a
categoria célculo, trés relacionadas a categoria algebra e quatro relacionadas a categoria
probabilidade. Assim, para calcular a entropia desse usuario, antes, deve-se calcular o “P” de cada
categoria. O valor de “P”, conforme descrito na férmula, nada mais ¢ que um indicador de
participacdo de um usuario em uma categoria, levando em consideragdo a sua participacao geral na
rede. Por exemplo, o “P” desse usuario na categoria calculo é 0,3, pois 3 das 10 respostas postadas
foram para a categoria calculo (é a divisdo 3/10). Desta forma, para calcular a entropia do usuario

basta realizar o seguinte célculo:
—((Pcalc * log, (Pcalc)) + (Palg * log, (Palg)) + (Pprob * log, (Pprob)))
—((0,3 * log,(0,3)) + (0,3 * log, (0,3)) + (0,4 * log,(0,4))) = 1,57

Formula 2. Exemplo Calculo Entropia

Uma vez entendido como se calcula a entropia e tendo a reputacdo dos usuarios fornecida
pela propria rede e sabendo que ela foi construida por avaliacdes realizadas por outros usuarios da
rede, estas foram correlacionadas estatisticamente com a entropia de cada usuario. Em outras

palavras, a reputagédo de cada usuario foi correlacionada com a sua entropia.
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Tabela 4. Coeficiente de Correlagdo de Pearson (entropia vs. reputacéo)

English ;
Biology Q&A Language and Physics Q&A Mat(ggrcn: tics Travel Answers
Usage
Correlagdo 0,59 0,36 0,33 0,36 0,44

A Tabela 4 mostra as correlagbes da entropia com a reputacdo dos usuarios das
comunidades. Através dela, pode-se concluir que a entropia se correlaciona moderadamente
(valores entre 0,3 e 0,7) com a reputacdo do usuario, quando se analisa as redes. Diante disso, ap0s
as analises nas cinco comunidades, se pode concluir que um usuario com mais alta entropia (menos
foco em alguns assuntos), pode ser um indicador moderado de que um usuario tem alta reputacdo na
rede. Ou seja, um usuario que participa de varias categorias da comunidade tem maiores chances de

ser confiavel.

Para as correlages mostradas na Tabela 4, foram utilizados todos os usuérios extraidos das
comunidades Biology Q&A e Travel Answers pelo fato delas serem as menores. Amostras de
comunidades menores podem néo refletir o todo adequadamente, logo, foi decidido utilizar todos os
usuarios que foram extraidos dessas duas comunidades. Nas demais comunidades, foram utilizadas
amostras aleatdrias dos usuarios. Na comunidade English Language and Usage foram utilizados
cerca de 50% do total de usuarios extraidos, na Physics Q&A foram usados por volta de 63% dos
usuarios e, por fim, na Mathematics Q&A foram utilizados cerca de 20% dos usuarios. A ideia é
que essas amostras aleatorias contemplem o méaximo de tipos de usuarios possiveis (0s que
participam muito, pouco, em varias categorias etc.). Além disso, as popula¢fes (usuarios) sdo
dindmicas, ou seja, estdo em constante mudanca pelo fato das comunidades serem online. Isto
resulta na impossibilidade de sempre analisar todos os elementos das populagdes, sendo necessario
recorrer ao uso de amostras. Dado este fato, por mais que se use todos os dados extraidos de uma
comunidade em um determinado momento, estes provavelmente ndo representam o todo, sendo
portanto, sob essa visdo, amostras também. Dado o que foi exposto, quanto maior for uma
comunidade, menor pode ser a porcentagem de usuarios utilizada na amostra, pois, a probabilidade

de conter boa parte dos tipos usuario é maior.
3.2.6. Relacdo da Reputacdo com os Demais Atributos do Usuario

Com a finalidade de analisar mais atributos de um usuario (além da entropia) que possam
indicar que ele tem alta reputacdo (usuario confiavel), foram extraidas algumas medidas dos

51




usuarios (bem como do no6 do grafo que os representa) para serem correlacionadas com a reputacéo
dos usuarios. Nesta secdo, foram analisadas o0s seguintes atributos: o nimero de respostas postadas,
0 numero de comentérios postados, o somatério do nudmero de respostas com o ndmero de
comentarios, o grau de entrada, o valor z-score e o valor atribuido pelo algoritmo Page Rank a cada
no (usuario) da rede. Optou-se por nao ter secdes separadas para cada atributo desta secdo, como foi
feita na secdo anterior com a entropia. A relagdo entropia e foco nem sempre € intuitiva e, por isto,

houve a necessidade de uma explicacdo mais detalhada.

O z-score € uma medida proposta por ZHANG et al. (2007) que objetiva atribuir um valor
para um usuario indicando sua reputacdo ou expertise na rede. A ideia dessa medida € combinar o
nuimero de perguntas com o numero de respostas de um usuario, uma vez que responder a muitas
questdes pode ser um indicio que um usuério € confidvel, porém perguntar muito pode ser um
indicio que esse mesmo usuario ndo seja confiavel. No trabalho de ZHANG et al. (2007), é

demostrado como foi elaborado o célculo do z-score e chegaram na seguinte férmula:

(P-R)
JP+R)

Condicdo de Existéncia:P +R > 0

Z — Score =

Foérmula 3. Célculo do z-score

Desta maneira, 0 z-score de cada usuario pode ser calculado considerando o numero de

perguntas (variavel “P”’) e o nimero de respostas (varidvel “R”) que ele postou.

O algoritmo Page Rank, proposto por PAGE et al. (1998), atribui um valor a todos 0s n6s
de um grafo indicando sua importancia na rede. O Page Rank foi usado nesse trabalho para
identificar os usuarios mais relevantes na rede. A ideia do Page Rank € atribuir pontuacGes para
cada né de um grafo. Esse algoritmo tende a atribuir pontuagdes maiores para nés cujo o nimero de
arestas que chegam a ele é maior e pontuagdes menores para nds cujo o numero de arestas que

chegam a ele € menor.

Uma vez extraidas todas as medidas das redes, estas foram correlacionadas com a
reputacdo do usuario (indicador de competéncia). A Tabela 5 mostra as correlagcdes dos atributos
dos usuarios de cada comunidade com a reputacdo adquirida na rede, onde a legenda “Num Resp”

significa numero de respostas, a legenda “Num Com” significa nimero de comentarios e a legenda
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“R + C” significa o somatorio do nimero de respostas com o nimero de comentarios.

Analisando os resultados da Tabela 5, se pode concluir que as correlagdes obtidas nas
comunidades foram fortes (acima de 0,7). Isto significa que os atributos escolhidos podem ser fortes
indicios de que um usuario é confiavel. Em outras palavras, quanto maior for o valor dos atributos,

maior a chance de um usuario ser confiavel.

E importante ressaltar que, para as correlagdes mostradas na Tabela 5, foram utilizadas as

mesmas amostras de usuarios relatadas na secéo 3.2.5.

Tabela 5. Coeficiente de Correlacdo de Pearson (atributos vs. reputagéo)

Grau
Num Resp | Num Com R+C z-score Entrada Page Rank
Biology Q&A 0,92 0,84 0,89 0,79 0,91 0,90
English Language 0,92 0,76 0,82 0,81 0,88 0,86
and Usage
Physics Q&A 0,91 0,73 0,81 0,70 0,82 0,81
Mathematics Q&A 0,89 0,88 0,90 0,81 0,90 0,89
Travel Answers 0,97 0,83 0,91 0,76 0,93 0,91
3.2.7. Indice de Confianca

Dado o cenario das analises realizadas, este trabalho buscou uma medida que combinasse
diferentes fatores presentes nas comunidades de forma a construir um novo indicador que pudesse
também representar um usuario confidvel em uma rede. Esse novo indicador foi denominado de
indice de Confianca e ele considera o grau de participacdo de um usuério na rede, o seu foco
(entropia) e ha quanto tempo o usudrio participa da comunidade.

O grau de participacdo mede a interacdo do usuario na rede. A participacdo pode ser
definida, por exemplo, através de medidas com o nimero de comentarios, de respostas ou o grau de
entrada. Neste trabalho foi escolhido o numero de respostas como o indicador de participagdo pelo
fato dessa medida ter obtido as melhores correlagdes, com excec¢do da comunidade Mathematics
Q&A (conforme mostrado na sec¢éo 3.2.6). Contudo, no geral, pode-se considerar que o0 numero de

respostas obteve os melhores resultados.

Para medir o foco do usuario em determinados assuntos, foi utilizada a entropia. Desta

forma, como o numero de respostas e a entropia se correlacionam positivamente com a reputacao
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provida pela rede, julgou-se factivel neste trabalho realizar o produto dessas duas medidas. Desta
maneira, pode-se obter o equilibrio entre um usuario que participa muito em um somente assunto e
um usuario que participa muito em varios assuntos. A ideia é que seja privilegiado aquele que
participa muito (alto nimero de respostas) em varios assuntos (alta entropia e menos foco) em

relacdo aquele que participa muito em poucos assuntos (baixa entropia e mais foco).

Além disso, durante a elaboragdo do indice de confianga, buscou-se considerar o tempo de
vida do usuério na rede. A ideia disso é privilegiar um usuério que participa muito em menos tempo
a um usuario que participa muito, porém, em um intervalo de tempo maior. Para isso, 0 produto da
participacdo pela entropia foi dividido pelo intervalo de tempo que descreve o tempo de vida do

usuario na rede. A férmula do indice de Confianga é descrita abaixo:

participacao * entropia

indice de confianca =
tempo

num resp * entropia

" data atual — data primeira participagio
Condicao Existéncia: tempo > 0

Férmula 4. Célculo do Indice de Confianca

Uma vez calculado o indice de Confianca para os usuarios da rede, estes foram
correlacionados estatisticamente com a reputacdo (indicador de competéncia) provida pela rede.
Através da Tabela 6, percebe-se que o indice de Confianca pode ser um indicador Gtil em
comunidades online. Todavia, quando se compara as correlacbes do nimero de respostas com as do
indice de Confianca pode-se perceber que ndo ha melhorias substanciais nas correlages. Isto
significa que mesmo sendo o indice de Confianca uma métrica mais complexa, quando se deseja
um indicador de confiabilidade de um usuario, pode ser mais interessante utilizar uma métrica mais

simples como o nimero de respostas.

De qualquer forma, pode-se concluir que o Indice de Confianca pode ser um bom
indicador de usuarios confiaveis em uma comunidade. Em outras palavras, quanto maior o indice de

Confianga, mais confidvel pode ser um usuario para responder perguntas.
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Tabela 6. Coeficiente de Correlagdo de Pearson (ind. confianca vs. reputacéo)

English ;
Biology Q&A Language and Physics Q&A Matgg?&atlcs Travel Answers
Usage
Correlacgéo 0,90 0,92 0,89 0,88 0,96

Para as correlacbes mostradas na Tabela 6, foram utilizadas as mesmas amostras de

usuarios conforme relatado na se¢éo 3.2.5.

3.3. Comparando Resultados com Métricas de um Grupo do Facebook

Com o objetivo de buscar mais evidéncias e averiguar se os atributos analisados na segao
3.2 deste trabalho podem ser, de fato, indicios da confiabilidade de um usuério, foi realizado um
estudo comparativo com estudo similar feito em grupo do Facebook. Esse estudo feito no grupo do
Facebook foi apresentado em (PROCACI et al., 2014a). Neste estudo se buscou obter métricas que

descrevam um usuario confiavel, considerando o contexto do Facebook.

O grupo do Facebook desse estudo era uma comunidade destinada a debates relacionados a
tecnologia Java. De forma similar feita nesta dissertacdo, as interacdes do grupo foram
representadas através de um grafo, considerando os pesos das arestas tornando possivel contabilizar
0 numero de interagBes entre os usuarios. Também, de maneira similar a esse trabalho, foram
extraidas algumas métricas dos usuarios objetivando identificar aquelas que podem ser um indicio

que um usuério é confiavel.

3.3.1. O Grupo Java do Facebook

O grupo Java do Facebook que foi analisado no trabalho referenciado € um local destinado
para debates, discussdes sobre a tecnologia Java. Geralmente, nessa comunidade, as pessoas entram
e fazem alguma pergunta sobre tépicos de programacéo Java. Além disso, a comunidade conta com
diversos tipos de usudrios, variando desde iniciantes até profissionais com vasta experiéncia na
tecnologia. Devido ao grande nimero de membros, um usuério pode ter uma pergunta respondida
rapidamente. Nesse estudo, foram utilizados 7.598 usuérios da comunidade e 97.867 mensagens
postadas. Desse total de mensagens, 15.357 sdo postagens principais, ou seja, a primeira postagem

de uma discussdo que geralmente contém uma pergunta.
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3.3.2. Distribuicdo de Grau do Grupo Java do Facebook

Nesse estudo realizado no Grupo do Facebook, também foi elaborada a sua distribuicdo de
grau com o objetivo de caracterizar melhor a comunidade. A Figura 8 mostra a distribuicdo de grau.

De acordo com a Figura 8, apesar do Facebook e as comunidades estudadas nesta
dissertacdo serem diferentes, as distribuicdes de grau sdo similares. Desta forma, a conclusao tirada
foi similar a distribuicdo de grau das comunidades estudadas nesta dissertacdo: em vez de todos se
ajudarem igualmente no grupo do Facebook, existem poucos usuarios que sdo extremamente ativos
e fazem varias perguntas (e recebem respostas), porém, a maioria dos usuarios faz poucas
perguntas. De forma semelhante, muitos usuarios respondem apenas a poucas questdes e, poucos,

respondem a Varias.

10000
1000
g 100
2 ——Entrada
E ——Saida
10
1 A
4 12 20 28 36 44 52 60 71 80 93 112 135 171 2451712
0 8 16 24 32 40 48 56 66 76 88 104 118 152 194 423
Grau
Figura 8. Distribuicdo de Grau — Grupo Facebook
3.3.3. Experimentos Realizados no Grupo Java do Facebook

Nesta secdo sera descrito como foram realizados 0s experimentos para encontrar 0S
indicios dos usuéarios confiaveis na comunidade do Facebook. Inicialmente, foram escolhidas
algumas medidas para serem extraidas da comunidade ou do grafo que a representa. As medidas
escolhidas foram: o grau de entrada de cada nd, o nimero de respostas que cada usuario postou, o

nimero de “Likes” 3! que cada usuério recebeu e, por fim, resultados atribuidos a cada né pelas

31 Recurso que permite um usuario expressar sua aprovagdo por uma mensagem postada por ele mesmo ou por outro
usuario do Facebook.
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quatro variagdes analisadas do algoritmo Page Rank. As variacGes do Page Rank foram: Page Rank
em um grafo direcionado nédo utilizando os pesos das arestas (PRDSP), Page Rank em um grafo
direcionado utilizando os pesos das arestas (PRDCP), Page Rank em um grafo ndo direcionado nao
utilizando os pesos das arestas (PRNDSP), Page Rank em um grafo ndo direcionado utilizando os
pesos das arestas (PRNDCP). E importante ressaltar que o ndmero de “Likes” € um recurso
exclusivo do Facebook e é diferente do esquema de avaliagcBes das cinco comunidades analisadas

anteriormente.

Além disso, foram escolhidos aleatoriamente 50 usuarios da comunidade que tiveram suas
postagens na comunidade avaliadas por um profissional Sénior na tecnologia Java. Esse profissional
ndo fazia parte da equipe da pesquisa e era integrante de um time de arquitetos Java em uma
empresa estatal brasileira. Esse profissional ficou responséavel por atribuir uma nota de 1 a 5 a cada
usuario escolhido, de acordo com a Tabela 7, objetivando classificar o nivel de competéncia de cada
um na tecnologia Java. O objetivo dessa classificacdo feita pelo profissional foi servir de base para

a comparagdo com as métricas extraidas da comunidade do Facebook.

Tabela 7. Niveis de Competéncia em Java

Nota Classificacao Descricao

1 Iniciante Iniciando no mundo Java.

2 Aprendiz Java Sabe conceitos basicos e consegue programar algo.

3 Usuario Java Sabe conceitos avancados e programa bem.

4 Profissional Pode responder quase todas as perguntas sobre Java e
seus conceitos.

5 Sénior Domina a tecnologia Java e sabe profundamente
conceitos avanc¢ados.
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Figura 9. Correlagfes com as Analises Humana

As medidas extraidas da comunidade do Facebook foram correlacionadas estatisticamente
com a analise humana do profissional objetivando descobrir quais eram as que mais se aproximam

da classificagdo humana. O gréfico com as correlagdes € mostrado na Figura 9.

Ap0s as correlacdes, verificou-se que o grau de entrada, o nimero de respostas, o Page
Rank direcionado utilizando o peso (PRDCP) e o Page Rank direcionado ndo utilizando o peso
(PRDSP) obtiveram as melhores correlac6es (por volta de 0,8). Um fato interessante é que o uso do
peso no Page Rank direcionado ndo influenciou substancialmente as correlagbes. Contudo, as
demais variagdes do Page Rank e o nimero de Likes obtiveram correlagdes piores, mostrando-se
que ndo sdao as melhores métricas para identificarem os usuarios confiaveis na comunidade. A
conclusdo que se pode tirar desse trabalho é que medidas simples como o grau de entrada e o
nimero de respostas sdo as melhores alternativas quando se deseja identificar os usuarios confiaveis

nas comunidades online.

3.3.4. Comparando Resultados

Analisando os resultados obtidos nas cinco comunidades investigadas nessa dissertacéo e o
trabalho realizado no grupo do Facebook, se pode concluir que os resultados foram similares
quando comparadas as medidas que foram comuns a ambos. Por exemplo, nas anélises das cinco
comunidades e do grupo do Facebook, o nimero de respostas, o grau de entrada e 0 Page Rank em
um grafo direcionado ndo utilizando os pesos das arestas foram concluidos como bons indicios de
um usuario confiavel. Em outras palavras, quanto maior for o nimero de respostas, o grau de

entrada e o valor do Page Rank de um usuério, maiores séo as chances de ser confiavel.

Todavia, o trabalho realizado no grupo do Facebook tem um ponto que pode colocar em
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duvida a sua credibilidade: a sua avaliacdo. A avaliagdo deste trabalho foi realizada com um grupo
de apenas 50 usuarios que, por sua vez, pode ndo ser suficiente para a extracao de conclusdes sobre
toda a comunidade. Contudo, os resultados das métricas comuns a aquelas analisadas nessa
dissertacdo convergiram. Desta forma, os dois trabalhos quando analisados em conjunto s6

reforcam as evidéncias que as métricas analisadas em ambos podem ser indicios de confiabilidade.

3.4. Comentarios Finais

Neste capitulo foi apresentado um estudo em cinco comunidades distintas visando explorar
métricas que possam indicar que um usuario é confidvel. As cinco comunidades analisadas foram
inicialmente descritas de acordo com suas caracteristicas como nimero de usuarios, mensagens etc.
Além disso, foi mostrado como foram extraidos os dados das comunidades e como estes foram
representados através de um modelo de classes e de grafo.

Foi estudada a relacdo entre a entropia de um usuario (foco em assuntos especificos) com a
sua reputacdo na rede. Foi concluido que a entropia se correlaciona moderadamente com a
reputacdo do usuério. Isto significa que, um usuario que ndo foca sua participacdo na rede (alta
entropia) em categorias especificas, pode ser um indicador moderado que ele tem alta reputacéo.
Foram analisados e correlacionados também varios atributos dos usuarios com suas respectivas
reputacBes. Além disso, foi proposta uma métrica denominada indice de Confianca com o objetivo
de verificar se essa medida pode ser Util para encontrar os usudrios confiaveis de uma rede. A

métrica proposta se mostrou uma boa alternativa para este fim.

Por fim, os resultados obtidos nas cinco comunidades foram comparados aos resultados
obtidos de um estudo similar realizado em um grupo de discussbes Java do Facebook. Algumas
métricas estudadas neste capitulo foram também estudadas no trabalho feito no grupo do Facebook.
A partir dessa intersecdo, os resultados obtidos nos dois trabalhos foram comparados e foi

constatado que eles convergem para uma mesma conclusao.

Em sintese, através do exposto neste capitulo, pode-se concluir que as meétricas
apresentadas e analisadas podem ser um indicador moderado ou forte que um usuario é confiavel.
Em outras palavras, quanto maior for o valor das métricas, maiores sdo as chances de um usuario

ser configvel.
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4. Particionando Comunidades

Este capitulo tem como objetivo analisar métricas, como aquelas apresentadas no capitulo
3, porém, considerando somente partes das comunidades escolhidas para anélise nessa dissertacéo.
A ideia € dividir a comunidade em partes menores e depois verificar em quais lugares serdo obtidas
as melhores correlacBes dos atributos dos usuarios com o indicador de competéncia (reputacéo).
Desta forma, espera-se encontrar partes das comunidades onde os atributos indiqguem 0s usuarios
confidveis. Este capitulo contém partes do trabalho apresentado em (PROCACI et al., 2014b), que

foi também escrito pelo autor desta dissertagéo.

4.1. Estrutura Bow Tie

Nessa dissertacdo, foi estudada uma forma de dividir as comunidades em partes
considerando alguns padrdes de interacdo. Existem varios perfis de usuérios variando desde
usuarios que entram em comunidades e somente fazem perguntas até aquele que somente
respondem questdes na comunidade. Utilizando a estrutura Bow Tie, conforme descrita por
BRODER et al. (2000), foi examinada a estrutura geral das comunidades. Em sintese, a estrutura
Bow Tie objetiva descrever a organizacdo de uma rede baseada em tipos de interacdo. Basicamente,
a ideia principal dessa estrutura é classificar uma rede em seis componentes distintos: Core, IN,
OUT, Tendrils, Tubes e Disconnected. Contudo, para que essa classificacdo seja possivel, uma rede

deve ser representada através de um grafo.

No contexto desta dissertacdo, o componente Core das comunidades analisadas contém os
usuarios que frequentemente se ajudam mutuamente. De acordo com a representacdo de grafos
proposta para a comunidade, o Core pode ser identificado através de um algoritmo que identifica os
componentes fortemente conexos de um grafo. BRODER et al. (2000) afirma que o Core é
composto pelos nds do maior componente fortemente conexo de um grafo. Contudo, neste trabalho,
decidiu-se por considerar como parte do Core todos os nés de todos os componentes fortemente do
grafo, pois, julgou-se factivel agrupar pessoas com comportamentos similares, mesmo que, todas
elas ndo estejam conectadas entre si. No contexto das cinco comunidades estudadas, se deseja saber

quem oferece ajuda mutua através do Core.

O componente IN é aquele que contém usuarios que somente fazem perguntas e obtém

respostas ou comentarios de algum membro do Core (ou seja, um no que tém grau de entrada igual
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a zero, grau de saida maior que zero e tem uma aresta que sai de si e chega em algum membro do
Core). Em outras palavras, 0s nés que compdem o IN séo aqueles que conseguem alcancar algum

membro do Core, mas ndo podem ser alcangados por nenhum membro do Core.

O componente OUT é aquele que contém o0s usuarios que respondem ou comentam
mensagens postadas por algum membro do componente Core (um membro do OUT € o né cujo
grau de saida é igual a zero, o grau de entrada é maior que zero e existe uma aresta que sai de um
membro do Core e incide em si). Ou seja, os membros do OUT podem ser alcancados pelos

membros do Core, porém, nao podem alcancar o Core.

Os componentes Tendrils e Tubes se conectam no componente IN ou no componente OUT,
porém, ndo se conectam no Core. Os Tendrils sdo aqueles que podem ser alcangados por algum
membro do IN e ndo alcancam o Core ou aqueles que podem alcancgar algum membro do OUT e
ndo podem ser alcancados por alguém do Core. Ja os Tubes, sdo aqueles que podem ser alcancados
por algum membro do IN e ndo alcancam o Core e aqueles que podem alcancar algum membro do
OUT e ndo podem ser alcangados por alguém do Core. Os Disconnected sdo aqueles que ndo se

enquadram em nenhum dos componentes anteriores.

A estrutura Bow Tie foi proposta por BRODER et al. (2000) com a finalidade de entender
a organizacao da Web. BRODER et al. (2000) utilizaram dois Web crawlers e cada um percorreu
cerca de 200 milhdes de paginas e 1,5 bilhdo de links. A partir disso, construiram o grafo da Web
onde cada pagina era um no do grafo e os links entre as paginas eram as arestas. Uma vez tendo o
grafo da Web, BRODER et al. (2000) a classificou de acordo com a estrutura Bow Tie (Figura 10) e
obtiveram resultados interessantes como: paginas que usualmente se conectam umas as outras, por
exemplo, uma pégina A que tem um link para uma pagina B e vice-versa (membros do Core), ou
mesmo paginas que somente tém links para outras e nunca sdo referenciadas por nenhuma outra.
ZHANG et al. (2007) analisaram mensagens de um forum de discussdo tradicional e as representou
através de um grafo, que era composto por 13.789 nds e 55.761 arestas e, depois disso, 0

classificaram de acordo com a estrutura Bow Tie.

Como as comunidades analisadas neste trabalho foram representadas atraves de um grafo,
foi possivel extrair quais nds (usuarios) pertencem a cada componente da estrutura Bow Tie. A
Tabela 8 mostra dados da estrutura Bow Tie das comunidades analisadas, dados da estrutura da
Web, relatada em (BRODER et al., 2000) e também da estrutura de um férum tradicional, descrita
em (ZHANG et al., 2007).
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Others

In Core Out
21.2% 27.7% 21.2%

Figura 10. Estrutura Bow Tie da Web (BRODER et al., 2000)

Através da Tabela 8, percebe-se que o componente Core das cinco comunidades analisadas
sdo bem grandes. Logo, se pode inferir que as comunidades analisadas sdo lugares onde grande
parte das pessoas desejam ajudar e serem ajudadas, como a Mathematics Q&A, por exemplo, em
que 50,54% estdo dispostos a ajudar e ser ajudada. Nesta mesma comunidade, 33,93% dos usuarios
pertencem ao componente IN, significando que uma parcela menor dos usuérios quando comparado
com o Core, porém consideravel, fazem somente perguntas na rede. Por outro lado, 8,48% fazem
parte do OUT e somente respondem ou comentam os topicos. A comunidade English Language and
Usage tem 48,03% de seus usuarios no Core que, por sua vez, é bem semelhante ao Core da
comunidade Biology Q&A (47,48%).

Tabela 8. Dados da Estrutura Bow Tie

Core IN OUT | Tendrils | Tubes Disconnected

Web 27, 7% 21,2% 21,2% 21,5% 0,4% 8,0%

Forum Tradicional 12,3% 54,9% 13,0% 17,5% 0,4% 1,9%
Biology Q&A 47,48% | 3259% | 11,52% | 2,67% 0,0% 574 %
English 48,03% | 2591% | 18,89% | 3,10% | 0,015% 4,05%

Language and Usage

Physics Q&A 49,12% | 29,81% | 13,01% | 3,08% | 0,006% 4,97%
Mathematics Q&A 50,54% | 33,93% 8,48% 1,74% | 0,005% 5,30%
Travel Answers 41,32% | 28,95% | 22,60% 3,10% 0,03% 4,00%

O componente IN da comunidade Biology Q&A (32,59 %) e da comunidade Mathematics
Q&A (33,93%) sdo relativamente maiores quando comparados o IN das comunidades English
Language and Usage (25,91%), Physics Q&A (29,81%) e Travel Answers (28,95%). Isso significa

que, nessas duas comunidades (Biology Q&A e Mathematics Q&A), hd mais pessoas interessadas
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em apenas fazer perguntas e ndo responder (ou ajudar) alguém quando comparado com as demais
(English Language and Usage, Physics Q&A e Travel Answers). O componente OUT é semelhante
nas comunidades Physics Q&A (13,01%) e Biology Q&A (11,52%).

4.2. Analise das Métricas Considerando a Estrutura Bow Tie

Com o objetivo de analisar as métricas dos usuarios e sua relacdo com o indicador de
competéncia em partes das comunidades, foram realizadas correlagcbes dessas métricas com a
reputacdo do usuario considerando os componentes da estrutura Bow Tie. Esta estrutura & muito
importante no contexto desta dissertacdo, pois, através de seus componentes, serd possivel
investigar se existem partes menores das comunidades onde os usuarios confiaveis podem ser
encontrados com mais facilidade. E esperado que a analise de partes das comunidades possa trazer
resultados mais relevantes quanto a analise realizada com amostras aleatdrias das comunidades

durante buscas por usuarios confiaveis.

Seguindo um esquema similar ao apresentado no capitulo 3 para avaliacdo das métricas,
correlacGes foram feitas dos atributos dos usuarios com o indicador de competéncia escolhido
(reputacdo), porém, agora considerando os componentes da estrutura Bow Tie. As Tabelas 9, 10,
11, 12 e 13 mostram as correlac6es dos atributos dos usuarios com o indicador de competéncia, ora
considerando as amostras das comunidades (Geral — apresentado no capitulo 3) ora considerando 0s

componentes da estrutura Bow Tie.

Tabela 9. Coeficiente de Correlacdo de Pearson — Biology Q&A

Atributo/Componente Geral Core IN ouT Tendrils Tubes
Num Resp 0,92 0,93 0,05 -0,14 0,03 -
Num Com 0,84 0,83 0,11 0,43 0,47 -
R+C 0,89 0,90 0,12 0,34 0,40 -
z-score 0,79 0,83 0,008 0,36 0,26 -
Grau de Entrada 0,91 0,92 - 0,32 0,15 -
Entropia 0,59 0,58 0,11 0,3 0,25 -

indice de Confianca 0,90 0,91 0,03 0,13 0,30

Page Rank 0,90 0,91 - 0,29 0,14 -
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Tabela 10. Coeficiente de Correlagcdo de Pearson — English Language and Usage

Atributo/Componente Geral Core IN ouT Tendrils Tubes
Num Resp 0,92 0,93 0,07 -0,06 -0,10 -
Num Com 0,76 0,76 0,16 0,39 0,28 -

R+C 0,82 0,83 0,17 0,35 0,19 -
z-score 0,81 0,81 0,05 0,40 0,14 -
Grau de Entrada 0,88 0,86 - 0,36 0,20 -
Entropia 0,36 0,34 0,12 0,4 0,2 -
indice de Confianca 0,92 0,92 0,07 0,28 0,12
Page Rank 0,86 0,84 - 0,32 0,21 -
Tabela 11. Coeficiente de Correlagéo de Pearson — Physics Q&A

Atributo/Componente Geral Core IN ouT Tendrils Tubes
Num Resp 0,91 0,90 0,07 -0,29 -0,20 -
Num Com 0,73 0,74 0,10 0,38 0,26 -

R+C 0,81 0,80 0,11 0,28 0,17 -
z-score 0,70 0,69 0,02 0,36 0,15 -
Grau de Entrada 0,82 0,81 - 0,25 0,16 -
Entropia 0,33 0,32 0,09 0,37 0,22 -
Indice de Confianga 0,89 0,90 0,08 0,19 0,18
Page Rank 0,81 0,80 - 0,31 0,13 -
Tabela 12. Coeficiente de Correlacdo de Pearson — Mathematics Q&A
Atributo/Componente Geral Core IN ouT Tendrils Tubes
Num Resp 0,89 0,87 0,07 -0,02 0,02 -
Num Com 0,88 0,85 0,10 0,38 0,18 -
R+C 0,90 0,87 0,11 0,37 0,17 -
z-score 0,81 0,78 0,02 0,41 0,13 -
Grau de Entrada 0,90 0,86 - 0,34 0,16 -
Entropia 0,36 0,33 0,11 0,41 0,33 -
indice de Confianca 0,88 0,86 0,04 0,24 0,27
Page Rank 0,89 0,87 - 0,32 0,12 -
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Tabela 13. Coeficiente de Correlacdo de Pearson — Travel Answers

Atributo/Componente Geral Core IN ouT Tendrils Tubes
Num Resp 0,94 0,97 0,21 0,36 0,14 -
Num Com 0,83 0,85 0,28 0,18 0,02 -
R+C 0,91 0,89 0,31 0,38 0,16 -
z-score 0,76 0,81 0,12 0,41 0,09 -
Grau de Entrada 0,93 0,92 - 0,39 0,09 -
Entropia 0,44 0,45 0,25 0,43 0,16 -

indice de Confianca 0,96 0,97 0,15 0,28 0,13

Page Rank 0,91 0,90 - 0,28 -0,05 -

Através das correlacdes, se percebe que o componente Core é 0 que obteve resultados mais
proximos das correlacbes gerais (considerando amostras das comunidades). Analisando a entropia,
as melhores correlagOes entre as partes das comunidades estudadas foram obtidas pelo componente
Core e OUT. Todavia, as correlacGes relativas as entropias sdéo moderadas.

Analisando os demais atributos, a maioria deles apresentou uma correlacéo forte (valores
acima de 0,7) no componente Core. Além disso, os valores obtidos no componente Core sdo bem
similares quando comparados com os resultados que considera amostras gerais das comunidades.
Os demais componentes (IN, OUT, Tendrils e Tubes) obtiveram correlagdes piores quando
comparados com o Core. Uma das possiveis razGes para o componente IN ndo apresentar boas
correlacdes pode estar relacionada ao seguinte fato: os usuarios que compdem este componente s6
fazem perguntas. Logo, isto pode ser um fator que impossibilite um usuario a construir sua
reputacdo na rede, indicando auséncia de expertise. Talvez, por essa razdo, trabalhos similares a
este, raramente consideram o ndmero de perguntas como indicador de competéncia (no maximo

utilizam o nimero de respostas para compor uma nova métrica, como o caso do z-score).

Comparando as correlacbes entre 0 numero de respostas e o grau de entrada no
componente Core das comunidades, se pode perceber que o nimero de pessoas que um USUArio
responde (grau de entrada) traz piores correlacdes quando comparada com o ndmero de resposta
que um usuario fornece. Isto pode indicar que o nimero de vezes que um usuario interage € mais

importante que o numero de pessoas com quem ele interage neste tipo de problema.

4.3. Outras Métricas do Usuario

Geralmente, quando comunidades online s&o estudadas e representadas através de grafos, €

comum ver outras métricas classicas de andlises de redes sociais sendo utilizadas, tais como:
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betweenness, closeness e eigenvector. Diante disto, buscou-se neste trabalho verificar se essas
métricas podem ser evidéncias que um usuério é confiavel. Todavia, os algoritmos utilizados para
calcular essas métricas requerem um tempo de processamento muito longo para trazerem
resultados. Isso se deve a alta complexidade dos algoritmos envolvidos. Devido a isso, a utilizacéo
de tais métricas pode ser um gargalo em analises envolvendo grafos com muitos n6s e muitas

arestas.

A métrica betweenness € um valor atribuido a cada né de um grafo. Ela representa o
numero de caminhos minimos de todos 0s veértices para quaisquer outros vértices que passam por
um determinado n6 (ABASSI et al., 2012). Existe também a métrica betweenness para arestas
(CUZZOCREA et al., 2012), porém, esta ndo sera discutida neste trabalho. Esta dissertagdo esta
interessada em investigar métricas que descrevem caracteristicas prdprias de cada usuario. Desta
forma, utilizar a métrica betweenness para arestas com a finalidade de averiguar se um usuario é
confiavel, aparentemente, ndo é muito coerente, pois, uma aresta envolve necessariamente dois nos
(usuérios). Provavelmente, existem formas para utilizar a métrica betweenness para arestas para
encontrar os usuarios confidveis, contudo, esta pesquisa se limita a aplicacdo a métrica betweenness

em nos.

Em grafos conexos, existe uma distancia entre todos os pares de nés, definido pelo
comprimento de seus caminhos minimo. Farness é uma métrica de um né que e definida como a
soma das distancias de si para todos os outros nés. O inverso da métrica farness é definida como
closeness (DANGALCHEV, 2006). Quanto mais central for um n6 de um grafo, menor é a sua
distancia para todos os demais nds. A métrica closeness é muito Util quando se quer estimar o tempo

requerido para espalhar informac6es de um né para todos os demais.

A complexidade de tempo para calcular a métrica betweenness e closeness para todos 0s
nos de um grafo é O(n®) (ZHUNGE & ZHANG, 2010) (BADER & MADDURI, 2006). Existem
estratégias para melhorar (diminuir) a complexidade para o calculo dessas meétricas, como
apresentada no trabalho de (BRANDES, 2001), porém, analisar e avaliar essas estratégias esta fora

do escopo dessa dissertagéo.

A métrica eigenvector mede a influéncia de um né em uma rede (BONACICH & LLOYD,
2001). O calculo dessa métrica envolve atribuir pontuacfes a todos 0s nos da rede. A ideia é que 0s
nos que se conectem com nos de alta pontuacéo, tendam a ter alta pontuacéo. Por outro lado, 0s nos
que se conectem com nés de baixa pontuacdo, tendam a ter baixa pontuagdo. O algoritmo Page
Rank é uma variacdo mais recente da métrica eigenvector, o que justifica o fato desta métrica ndo

ser calculada para todos 0s n6s das comunidades analisadas neste trabalho.
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A partir do grafo de cada comunidade, foi extraido um subgrafo para facilitar o calculo das métricas
betweenness, closeness e eigenvector. Cada subgrafo extraido contém somente nés do componente
Core de cada comunidade, uma vez que este componente aparenta representar melhor as interac6es
nas comunidades (além das boas correlacdes obtidas). Cada no escolhido para compor o subgrafo
foi aleatoriamente selecionado do componente Core de cada comunidade. A Tabela 14 mostra 0s

dados de cada subgrafo.

Tabela 14. Dados dos subgrafos

Comunidade Numero de Noés NUmero de Arestas
Biology Q&A 1100 7711
English Language and Usage 3001 31010
Physics Q&A 3001 29 811
Mathematics Q&A 3001 13 652
Travel Answers 1479 12 302

Depois disto, foram calculadas as correlagdes entre a reputacdo (indicador de competéncia)
dos usuérios com as trés métricas descritas nesta secdo (betweenness, closeness e eigenvector). Na
Tabela 15 se pode verificar que as correlagdes envolvendo a métrica betweenness obtiveram 0s
melhores resultados. Um no (usuario) com betweeness alta significa que ele conecta diferentes
partes de uma rede, evitando criar um grafo desconexo. A métrica eigenvector também obteve boas
correlacbes que, por sua vez, sao similares as correlacbes do Page Rank apresentadas na se¢ao
anterior. A métrica closeness, apesar de em alguns casos ter correlagdes moderadas, na maioria as
correlacdes foram fracas. Contudo, se pode concluir que a métrica closeness obteve as piores
correlacdes. Isto significa que, uma métrica que mede a velocidade com que uma informacédo é

espalhada pode ndo ser Util quando se deseja encontrar os usuarios confiaveis de uma comunidade.

Tabela 15.Coeficiente de Correlacao de Pearson - Subgrafos

Comunidade Betweenness Closeness Eigenvector
Biology Q&A 0.92 0.45 0.88
English Language and Usage 0.94 0.19 0.80
Physics Q&A 0.84 0.17 0.67
Mathematics Q&A 0.87 0.18 0.80
Travel Answers 0.94 0.39 0.78

Em sintese, baseado nos resultados apresentados nesta se¢cdo se pode concluir que quanto
maior o valor da métrica betweenness e eigenvector, maiores sdo as chances de um usuario ser

confiavel. Porém, considerando os resultados e o tempo de processamento que essas meétricas
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podem levar, as métricas mostradas na secdo 4.2 podem ser mais interessantes, pois, os resultados

das correlagdes foram similares.

4.4. Comentarios Finais

Neste capitulo foi apresentada uma forma de dividir uma comunidade em partes atraves de
seus padrdes de interacdo denominada estrutura Bow Tie. As cinco comunidades analisadas neste
trabalho foram divididas de acordo com os componentes (partes) da estrutura Bow Tie. Em seguida,
0s componentes da estrutura Bow Tie de cada uma das cinco comunidades foram comparados entre
si, bem como, comparados com componentes Bow Tie de outras redes analisadas em trabalhos
previamente feitos. A partir destas comparagdes, se pode concluir que as cinco comunidades
analisadas nessa dissertacdo sdo lugares onde grande parte dos usuarios estdo dispostos a ajudar e
serem ajudados, devido ao tamanho do componente Core de cada uma delas.

Além disso, foram analisados e correlacionados alguns atributos dos usuarios das cinco
comunidades com o0s seus respectivos indicadores de competéncia (reputacdo). As melhores
correlagOes foram obtidas no componente Core de cada comunidade. Isto pode significar que, para
encontrar os usuarios confiaveis das comunidades, talvez seja interessante considerar somente 0s
atributos dos usuarios no componente Core em vez de considerar amostras aleatorias da

comunidade.

Foram analisadas também trés métricas classicas geralmente utilizadas em problemas de
andlises de redes sociais. Essas métricas foram: betweenness, closeness e eigenvector. Foi mostrado
que o célculo da métrica betweenness e closeness é computacionalmente muito custoso. Devido a
este fato, o célculo de tais medidas pode ser um gargalo durante as construcdes de analises. Foi
visto também que a métrica eigenvector se trata de uma variagdo mais antiga do algoritmo Page
Rank. Dado isto, foi decidido somente calcular essas métricas para alguns usuarios do componente
Core de cada comunidade analisada e, logo apds, verificar a sua relacdo com a reputacdo (indicador
de competéncia) dos usuarios. Os resultados mostraram que 0s usuarios que apresentem valores
altos das métricas eigenvector e betweenness tendem a ter maior reputacdo nas comunidades, de
acordo com as correlacBes apresentadas. J& a métrica closeness apresentou as piores correlacdes

com o indicador de competéncia.
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5. Aprendizado de Maquina para Encontrar Usuarios

Este capitulo tem como finalidade mostrar a proposta de uso de dois métodos de
aprendizado de maquina para classificar um usuario de acordo com o seu grau de confiabilidade.
Os métodos de aprendizado de méquina utilizado nesta dissertacdo foram uma rede neural artificial,
denominada de Perceptron Multicamadas, e um algoritmo de agrupamento, denominado K-means.
O objetivo do uso dessas técnicas é prover uma forma eficaz de encontrar os usuarios confiaveis de

uma comunidade online.

Espera-se que a rede neural artificial utilizada neste trabalho possibilite a classificacdo de
qualquer usuério das comunidades analisadas de acordo com uma escala de confiabilidade. Essa
escala tem como finalidade definir niveis de confiabilidade de um usuério, variando desde o nivel
menos confiavel até o mais confiavel. Ja o algoritmo de agrupamento possibilitard encontrar grupos

de usuarios com maiores probabilidades de se encontrar um usuério confiavel.

Este capitulo contém partes do trabalho apresentado em (PROCACI et al., 2014d), que

também foi escrito pelo autor desta dissertacao.

5.1. Aprendizado de Maquina

Aprendizado de maquina € a ciéncia que estuda formas para fazerem com que
computadores executem alguma tarefa sem que esta seja explicitamente programada. As técnicas de
aprendizado de méaquina sdo modelos computacionais de carater geral, ou seja, algoritmos que
podem ser aplicados nos mais diversos dominios. Contudo, para fazer com que esses modelos
computacionais executem alguma tarefa especifica, é necessario alimenta-los com dados. Sao
através desses dados que esse modelo executa suas funcBes e fornece resultados. A ideia dessas
técnicas € fazer com que uma maquina aprenda a executar uma determinada tarefa somente
considerando dados que lhes sdo fornecidos ndo sendo, portanto, necessario programar tal tarefa

explicitamente.

Na década passada e na atual, as técnicas de aprendizado de maquina foram e tém sido
amplamente aplicadas nas mais diversas areas trazendo grandes inovagOes tecnoldgicas e
facilidades para o dia-a-dia das pessoas. Dentre essas inovacOes se podem citar: carros que s@o
conduzidos sem intervencdo humana, softwares que reconhecem falas de seres humanos, motores
de buscas na Web mais eficientes, softwares anti-spam etc. As técnicas de aprendizado de maquina

estdo tdo presentes no mundo atual, que € muito provavel que pessoas as usem varias vezes ao dia
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mesmo sem saber de sua existéncia. Duas das técnicas de aprendizado de maquina amplamente

utilizada séo as redes neurais artificiais e os algoritmos de agrupamento.

5.2. Redes Neurais Artificiais

Redes neurais artificiais sdo técnicas computacionais que apresentam um modelo
matematico inspirado na estrutura neural de organismos inteligentes e que adquirem conhecimento
através da experiéncia. Uma rede neural artificial € composta por vérias unidades de processamento.
Essas unidades geralmente sdo conectadas por canais de comunicagdo que estdo associados a
determinado peso. As unidades fazem operacdes apenas sobre dados que lhe sdo fornecidos O
comportamento inteligente de uma rede neural artificial vem das interacdes entre as unidades de

processamento da rede.

As unidades de processamento de uma rede neural artificial foram propostas por
MCCULLOCH & PITTS (1943). Seu funcionamento € ilustrado na Figura 11 e pode ser descrito

simplificadamente da seguinte forma:

e Os sinais de entradas (X1, Xz, ..., Xp) sdo os dados de entrada da unidade. Esses

dados de entrada sdo dados numéricos (nimeros inteiros ou reais);

e Cada dado de entrada é associado a um peso (W1, W, ..., Wp). ESsse peso € um
numero que indica a influéncia de cada entrada. Desta forma, cada dado de entrada

é multiplicado pelo seu peso;

e Em seguida, é feita a soma ponderada (3)) dos dados de entrada que, por sua vez,

produz um resultado;

e Se este resultado exceder certo limite, a unidade produz uma determinada resposta
de saida (y). A resposta de saida é produzida através de uma funcdo matematica.

W, T f(a)

KP wp ) /

Figura 11. Unidade Processamento de uma Rede Neural Artificial
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Como ja relatado, as redes neurais artificiais sdo tipicamente compostas por varias
unidades de processamentos que sdo conectadas entre si. A propriedade mais importante das redes
neurais artificiais € a habilidade de aprender com base nos seus dados de entrada e com isso
melhorar seu desempenho para executar uma determinada tarefa. Isso € feito através de um
processo iterativo de ajustes aplicado a seus pesos. Esse processo de ajustes dos pesos €
denominado fase de treinamento. Em geral, os pesos sdo ajustados até 0 momento em que a rede

neural pode executar a tarefa que Ihe é solicitada com um grau de assertividade desejado.

Para os ajustes dos pesos de uma rede neural, € utilizado um algoritmo de aprendizado.
Denomina-se algoritmo de aprendizado a um conjunto de regras bem definidas que descrevem o

modo como 0s pesos sao modificados.

5.2.1. Perceptron Multicamadas

Para alcancar o objetivo desta dissertacdo, descobrir maneiras para encontrar 0S Usuarios
confiaveis de uma comunidade, foi utilizada uma rede neural artificial denominada Perceptron
Multicamadas para este fim. Neste trabalho, foi usada a ferramenta Weka®? para que fosse possivel
fazer os testes com o Peceptron. Além disso, foi escrito um script na linguagem de programacéo
Python, com a finalidade de gerar os arquivos necessarios para configurar o Perceptron no Weka,

com os dados dos usuarios das cinco comunidades.

Os Perceptrons tém sido amplamente utilizados em problemas de classificagdo como no
caso deste trabalho, onde se deseja classificar um usuério de acordo com o seu grau de confianca. A

partir dessa classificacao, sera possivel encontrar os usuarios confiaveis.

O Perceptron foi inicialmente proposto por ROSENBLATT (1957) onde, em sua
concepcdo inicial, s6 era possivel classificar problemas cujo conjunto de dados de entrada sdo
linearmente separaveis. Apds evolucBes no Perceptron, concluiram que com algumas adaptacdes
seria possivel tratar também problemas linearmente ndo separaveis. Desta forma, surgiu o

Perceptron multicamadas.

Neste trabalho, os dados de entrada para o Perceptron Multicamadas serdo os atributos dos
usuarios das comunidades (descritos no capitulo 3). Infelizmente, em comunidades online, ndo ha
como garantir que os valores dos atributos dos usuarios serdo sempre linearmente separaveis. Desta
forma, foi decidido utilizar o Perceptron Multicamadas devido a sua capacidade de classificar

conjuntos de dados que sdo linearmente nao separaveis.

%2 Site: http://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/
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Em sintese, o funcionamento de uma rede neural artificial se resume a duas fases: a fase de
treinamento e a fase de aplicacdo. A fase de treinamento objetiva configurar a rede neural para, em
seguida, utiliza-la na fase de aplicacdo. Uma vez configurada a rede (treinada), é esperado que ela

classifique um usuéario em confiavel ou ndo na fase de aplicacéo.

Além dos dados de entrada, o Perceptron Multicamadas exige que sejam indicados 0s
resultados esperados (as classificacOes desejadas) para cada dado de entrada na fase de treinamento.
S4o através dos dados de entradas e as saidas desejadas que o Perceptron podera ajustar os pesos de
cada entrada. Desta forma, o Perceptron aprende como classificar um usuério de acordo com 0s
dados de entrada e as saidas desejadas. Para definir os parametros de saida da rede neural, ou seja,
os resultados desejados, foi utilizada uma forma de classificagdo provida por um esquema de

médias aritméticas.
5.2.2. Esquema de Médias Aritméticas

O esquema de médias aritméticas proposto neste trabalho tem como objetivo definir as
possiveis classificagdes de um usuario das comunidades. Essas classificagdes variam desde néo

confiavel até extremamente confiavel.

O esquema de médias aritméticas é baseado na reputacdo (indicador de competéncia)
fornecida pelas comunidades. Como ja relatado, a reputacdo de um usuario é construida com base
em avaliagGes feitas por outros usuarios das comunidades. Em outras palavras, o usuario tem suas

respostas, comentarios e perguntas avaliadas por outros usuarios.

Baseados nisto, médias aritméticas sucessivas das reputacdes dos usuarios de cada uma das
cinco comunidades foram feitas, com o objetivo de identificar quem séo os usuarios confidveis da
comunidade. Primeiramente, foi preciso encontrar a reputacdo maior e a menor na comunidade. A
Figura 12 mostra um exemplo deste esquema considerando a maior reputacédo € igual a cem (MAX)
e o menor igual a zero (MIN). Uma vez conhecido a maior e a menor reputacdo, foi calculada a
média aritmética entre elas. O resultado desta operacdo foi chamado de M1. Em seguida, foi
calculada a média aritmética entre M1 e MAX e o resultado foi denominado M3. Posteriormente,
calculou-se a média aritmética entre M1 e M3 cujo resultado foi chamado de M2. Depois disso, foi
calculada a média aritmética entre M3 e MAX e o resultado foi chamado de M4. Por fim, foi

calculada a média aritmética entre M4 e MAX e o resultado foi denominado M5.

E importante mencionar que a decisdo da escolha pelo uso de médias aritméticas neste

trabalho foi porque, nesse tipo de média, os valores extremos influenciam os resultados
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intermediarios. Em outras palavras, a classificacdo de qualquer usuario das comunidades depende
do usuério mais confiavel (maior reputacdo) e do menos confiavel (menor reputacdo). Depois destes
célculos, a confiabilidade de um usuério foi definida de acordo com a Tabela 16. Em sintese,
buscou-se classificar como ndo confiavel os usuarios que ficaram abaixo da média aritmética entre a
maior e a menor reputacdo de cada comunidade. Para os usuarios que ficaram acima desta média,

buscou-se definir faixas de confiabilidades, variando desde pouco confidvel até extremamente

confiavel.
o T 50 55 &0 85 70 75 a0 85 90 95 100
@ 225 575 625 675 725 775 825 875 825 97.5
MIN
M1 M2 M3 M4 M5 MAX
Figura 12. Esquema de Médias Aritméticas
Tabela 16. Classificacdo dos Usuarios
Condicéo Classificacdo
Reputacéo <= M1 N&o confiavel
M1 < Reputacdo <= M2 Pouco confiavel

M2 < Reputacdo <= M3

Razoavelmente confiavel

M3 < Reputacdo <= M4

Confiavel

M4 < Reputacdo <= M5

Muito confiavel

M5 < Reputacdo <= MAX

Extremamente confiavel

A ideia essa classificacdo dos usuarios baseada na reputacdo € a mesma daquela
apresentada no estudo comparativo do grupo do Facebook no capitulo 3. Pretende-se saber
previamente qual é a classificacdo de um usuério, considerando a sua reputacdo construida na
comunidade, para que, através disto, possa ser possivel treinar e testar se a rede neural proposta para
classificar os usuarios pode trazer bons resultados. Porém, no caso do estudo comparativo
apresentado no capitulo 3, essa classificacdo prévia do usuério foi feita por um profissional, através
de uma andlise humana. Neste capitulo, a classificacdo prévia sera através da reputacao, ou seja, 0

indicador de competéncia escolhido.

Neste cendrio, uma vez sabendo previamente qual é a classificagdo do usuario, serd

utilizado o conjunto de atributos dos usuarios para treinar a rede neural e, em seguida, verificar se
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atraves deles, a rede neural pode classificar corretamente um usuario. Em outras palavras, a
classificacdo prévia proposta na Tabela 16 servird de base para a validacdo das classificacGes

fornecidas pela rede neural.
5.2.1. Perceptron Multicamadas como Classificador de Usuarios

Basicamente, a rede neural utilizada ird classificar um usuario de acordo com a
classificacdo proposta na Tabela 16 e tera como pardmetros de entrada os atributos dos usuérios
analisados. Atraves dessa classificacdo, serd possivel encontrar os usuérios mais confiaveis. A
Figura 13 mostra como é a rede neural (Perceptron Multicamadas) usada neste trabalho para
classificar os usuarios. A rede neural usada é composta por treze neurénios e funcdo que produz a
saida de cada neurbnio foi a Sigmoide. E importante ressaltar que chegou-se a essa configuracio da
rede neural através de testes realizados. Uma vez tendo a rede neural pré-configurada, o proximo

passo € escolher quais serdo os dados que fardo parte do conjunto de treinamento.
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Figura 13. Perceptron Multicamadas

5.2.2. Dados de Treinamento

Geralmente, os dados de treinamento sdo um subconjunto dos dados do problema
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analisado. No caso deste trabalho, os dados de entrada da rede serdo os atributos dos usuarios.
Todavia, para a fase de treinamento da rede neural, é desejavel definir um subconjunto de dados,
que represente todas as possiveis classificacdes dos usuarios. Desta forma, é possivel encontrar uma
configuracdo para a rede neural onde ela possa classificar com um bom grau de assertividade

qualquer usuario (inclusive aqueles que nado fizeram parte dos dados de treinamento).

Para o conjunto de dados de treinamento, foi escolhido o componente Core de cada uma
das comunidades analisadas. Os motivos da escolha do Core como conjunto de dados de
treinamento foram as boas correlac6es obtidas dos atributos com a reputacdo do usuario, conforme
descritas no capitulo 4. Além disso, a fim de buscar evidéncias que o componente Core realmente
representa todos os tipos de usuarios das comunidades, foram elaboradas as Tabelas 17, 18, 19, 20 e
21 que mostra a quantidade de usuérios de cada tipo (segundo a classificacdo da Tabela 16) em cada

um dos componentes da estrutura Bow Tie.

Tabela 17. Classificacdo dos Usuarios Biology Q&A — Quantidade por Componente

Classificacdo Core IN ouT Tendrils Tubes Disconnected
Né&o confiavel 792 744 264 60 0 130
Pouco confidvel 139 11 3 2 0 2
Razoavelmente confiavel 90 0 0 0 0 0
Confiavel 50 0 0 0 0 1
Muito confiavel 21 0 0 0 0 0
Extremamente confidvel 8 0 0 0 0 0

Tabela 18. Classif. dos Usuarios English Lang. and Usage — Quantidade por Componente

Classificacdo Core IN ouT Tendrils Tubes Disconnected
Nao confiavel 7635 5245 3822 628 3 815
Pouco confiavel 1189 41 33 5 0 11
Razoavelmente confiavel 665 2 0 1 0 0
Confiavel 232 0 0 0 0 0
Muito confiavel 55 0 0 0 0 0
Extremamente confiavel 26 0 0 0 0 0

Tabela 19. Classifica¢do dos Usuérios Physics Q&A — Quantidade por Componente

Classificagdo Core IN ouT Tendrils Tubes Disconnected
Nao confiavel 5884 4628 2034 482 1 764

Pouco confiavel 908 61 17 3 0 16
Razoavelmente confiavel 585 7 0 0 0 3

Confiavel 284 0 0 0 0 0

Muito confiavel 55 0 0 0 0 0
Extremamente confiavel 21 0 0 0 0 0
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Tabela 20. Classificacdo dos Usuarios Mathematics Q&A — Quantidade por Componente

Classificacdo Core IN ouT Tendrils Tubes Disconnected
Né&o confiavel 21239 17265 4202 862 3 2687

Pouco confiavel 2476 113 124 30 0 29
Razoavelmente confiavel 1406 9 20 2 0 2

Confiavel 608 0 0 0 0 0

Muito confiavel 119 0 0 0 0 0
Extremamente confiavel 49 0 0 0 0 0

Tabela 21. Classificacdo dos Usuarios Travel Answers — Quantidade por Componente

Classificacdo Core IN ouT Tendrils Tubes Disconnected
Né&o confiavel 1087 1028 797 110 1 143

Pouco confiavel 222 7 12 1 0 0
Razoavelmente confiavel 99 1 0 0 0 0

Confiavel 53 0 0 0 0 0

Muito confiavel 12 0 0 0 0 0
Extremamente confiavel 6 0 0 0 0 0

A partir das Tabelas 17, 18, 19, 20 e 21 se percebe que o componente Core € 0 Unico que
contempla todos os tipos de usuérios, de acordo com a classificagdo proposta na Tabela 16. Diante
disto, além das boas correlages obtidas no capitulo 4, foi escolhido o componente Core como
conjunto de dados de treinamento da rede neural utilizada neste trabalho. Uma vez definido o
conjunto de dados de treinamento, iniciou-se a fase de treino da rede neural e, apds isso, obteve-se a

rede configurada para o uso.

5.2.3. Testes com o Perceptron Multicamadas

Depois de treinar a rede neural, a etapa de aplicacdo foi iniciada. A ideia dessa etapa é
utilizar a rede neural ja configurada para classificar todos os usuarios de cada comunidade. Desta
forma, a etapa de aplicacdo foi executada e, em seguida, as classificacfes dos usuarios providas pela

rede neural foram comparadas com as classificaces providas pelo esquema de médias aritméticas.

A Tabela 22 mostra os resultados depois de executar a rede neural treinada em cenarios
distintos (colunas). Analisando os resultados da Tabela 22, se percebe que a rede neural classificou
corretamente a maioria dos usuarios. Contudo, somente verificar a porcentagem de usuarios
classificados corretamente ndo é suficiente para se tirar alguma conclusdo sobre a eficicia da rede
neural (qualidade do classificador). A porcentagem de usuérios corretamente classificados nédo leva

em consideracdo as classificagdes feitas ao acaso. Dado este problema, foi utilizado o coeficiente
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kappa com a finalidade de verificar se, executando a rede neural diversas vezes com 0 mesmo
conjunto de dados, pode trazer classificagcbes similares. Em outras palavras, se buscou saber a
concordancia entre as varias classificacdes (se a classificacdo de um usuario persiste depois de
executar a rede neural varias vezes que, neste caso, foram 500 iteracdes). E importante ressaltar
que, para o teste do coeficiente kappa, a cada vez que a rede neural foi executada, ela era
reconfigurada (0s pesos eram modificados) e isto pode alterar os resultados das futuras
classificagcdes. Por este motivo, utilizou-se o coeficiente kappa, objetivando saber se a rede neural

esta suficiente treinada.

Na Tabela 22, as siglas BQA refere a comunidade Biology Q&A, ELU a comunidade
English Language and Usage, PQA a comunidade Physics Q&A, MQA a comunidade Mathematics
Q&A e TA a comunidade Travel Answers.

Tabela 22. Comparacdo: Rede Neural X Reputacéo

BQA | ELU PQA MQA TA BQA | ELU | PQA | MOQA | TA
Usuarios
classificados 89,2%191,0% | 90,5% 92,1% | 91,5% | 88,7% | 91,5% | 90,0% | 92,2% | 90,2%
corretamente
Usuarios
classificados ndo | 10,8% | 9,0% 9,6% 7,9% 8,5% | 11,3% | 85% | 10,0% | 7,8% | 9,.8%
corretamente
Kappa 0,476 | 0,551 | 0,4707 0,4491 |0,5401]0,4718]0,5294 | 0,5099]0,4339| 0,582
0, 0, 0, 0, 0,
Dados de Core | Core Core Core Core é%ﬁ; é%r/g é%ﬁ; (2:%;2 (2:%;2
Treinamento BQA | ELU PQA MQA TA BoA | ELU | PoA | MoA | TA

LANDIS & KOCH (1977) caracterizaram o coeficiente kappa como: menor que 0
indicando auséncia de concordancia entre os classificadores; de 0 até 0,20 como concordancia leve;
acima de 0,20 até 0,40 como concordancia razodvel; acima de 0,40 até 0,60 como concordancia
moderada; acima de 0,60 até 0,80 como concordancia substancial; e acima de 0,80 até 1 como
concordancia perfeita. FLEISS (1981) caracterizou o coeficiente kappa de forma similar: os valores
acima de 0,75 como concordancia excelente; de 0,40 até 0,75 como concordancia razoavel ou boa; e

abaixo de 0,40 como concordancia fraca.

Através da Tabela 22, é possivel verificar que todos os valores do coeficiente kappa estéo
acima de 0,40 até 0,60 e que, de acordo com LANDIS & KOCH (1977), é um indicador moderado
e, de acordo com FLEISS (1981), é um indicador razoavel ou bom. Através destes testes, se conclui

que utilizar a rede neural proposta parece ser um método promissor para identificar os usuarios

77



confiaveis de comunidades.

Outro fato interessante é que usando apenas 20% Core como conjunto de dados de
treinamento também pode trazer bons resultados. Além disso, mais do que trazer bons resultados, é
importante ressaltar que o uso de 20% do Core traz resultados muito parecidos quando comparados
com o uso do Core inteiro como dados de treinamento. Isto pode significar mais agilidade e

facilidade para configurar uma rede neural.

5.24. Capacidade de Generalizacdo da Rede Neural Artificial

Um fato notdvel é que comunidades online sdo dindmicas. Em outras palavras, em
comunidades online, 0 nimero de usuarios podem aumentar ou diminuir ao longo do tempo, novas
interacGes podem ocorrer a qualquer momento etc. Desta forma, é necessario averiguar se a rede
neural utilizada traz resultados similares a aqueles apresentados na sec¢ao anterior, quando os dados
envolvidos em sua configuracdo e aplicacdo mudam. Como ja visto, o uso do Core ou 20% dele
como dados de treinamento da rede neural podem trazer bons resultados. Contudo, com o decorrer

do tempo, o proprio Core da comunidade ird se modificar, a medida que a comunidade evolui.

Dado este fato, buscou-se nesta dissertacdo uma maneira para avaliar a capacidade de
generalizacdo da rede neural utilizada. Para avaliar isto, foi utilizado um método de validacédo
cruzada denominado k-fold (GEISSER, 1993). Os métodos de validacdo cruzada sdo amplamente
empregados em problemas onde o objetivo da modelagem é a predicdo. Desta forma, busca-se
estimar o quao preciso € este modelo na prética, ou seja, 0 seu desempenho para um novo conjunto
de dados (KOHAVI, 1995). No caso deste trabalho, 0 modelo utilizado é uma rede neural artificial.
Neste contexto, como o objetivo da rede neural usada é predizer qual é a classificacdo dos usuarios
de acordo com seu nivel de confiabilidade (conforme a Tabela 16) e as comunidades online sdo
dindmicas, é fundamental verificar capacidade de generalizagdo do modelo. O método de validagdo
cruzada k-fold consiste em dividir o conjunto total de dados em k subconjuntos mutuamente
exclusivos do mesmo tamanho. No caso deste trabalho, o nimero de subconjuntos utilizados foram
dez (k = 10). A partir disto, dez testes foram feitos na rede neural, onde em cada teste, nove
subconjuntos dos dados (k - 1) eram usados na fase de treinamento e um subconjunto era usado na
fase de aplicacdo. Em outras palavras, este processo foi realizado dez vezes, alternando de forma
circular o subconjunto de teste. A Tabela 23 mostra os resultados da validagéo cruzada aplicados
aos usuarios de cada comunidade, ap0s aplicar o processo descrito dez vezes. As siglas utilizadas na
Tabela 23 tém os mesmos significados daqueles apresentados na Tabela 22. Para a realizacdo da

validacdo cruzada, foi utilizada a ferramenta Weka.
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Tabela 23. Validagéo Cruzada - k-fold

BQA | ELU PQA MQA TA
Usuarios classificados corretamente 88,6 %] 91,6% | 90,1% 92,1 % |91,6%
Usuarios classificados nédo corretamente | 11,4% | 8,4% 9,9% 7,9% 8,4%
Kappa 0,4506 10,5099 | 0,481 0,467 ]0,5475

Através dos resultados é possivel verificar que, apds a validacdo cruzada, foi obtido
resultados muito proximos daqueles apresentados da Tabela 22, onde é mostrado o uso do Core e

20% dele para treinamento da rede neural. A partir disto se pode concluir que a rede neural utilizada

tem capacidade de generalizacdo a medida que seu conjunto de dados € modificado.

5.2.5. Core de Outras Comunidades como Dados de Treinamento

Neste trabalho foi avaliada uma maneira para averiguar a possibilidade de se utilizar redes

neurais treinadas com dados de uma comunidade e, logo apdés, aplica-la em outra comunidade.

Tabela 24. Comparacéo: neural rede x reputacéo (usando Core de diferentes comunidades)

BQA 86,49% 13,51% 0,3795 Core ELU
BQA 87,69% 12,31% 0,3974 Core PQA
BQA 78,67% 21,33% 0,3225 Core MQA
BQA 87,87% 12,13% 0,4091 Core TA
ELU 90,53% 9,47% 0,4518 Core BQA
ELU 91,39 % 8,61% 0,4837 Core PQA
ELU 91,26 % 8,74 % 0,4627 Core MQA
ELU 90,90% 9,10% 0,5103 Core TA
PQA 89,53 % 10,47 % 0,427 Core BQA
PQA 89,83% 10,17% 0,4974 Core ELU
PQA 90,20% 9,80 % 0,4555 Core MQA
PQA 90,00% 10,00% 0,476 Core TA
MQA 90,34% 9,66% 0,3999 Core BQA
MQA 90,50% 9,50% 0,4751 Core ELU
MQA 91,24% 8,76% 0,4304 Core PQA
MQA 90,65% 9,35 % 0,443 Core TA
TA 90,66 % 9,34 % 0,4687 Core BQA
TA 90,94% 9,06 % 0,5424 Core ELU
TA 90,51% 9,49 % 0,4461 Core PQA
TA 87,84% 12,16 % 0,4248 Core MQA
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Tabela 25. Comparacéo: neural rede x reputacdo (usando 20% do componente Core de diferentes
comunidades)

Comunidade Usuérios classificados UsuNérios classificados Kappa D.ados de
corretamente ndo corretamente treinamento
BQA 87,57% 12,43% 0,3763 20% Core ELU
BQA 87,61 % 12,39 % 0,401 20% Core PQA
BQA 88,34 % 11,66% 0,434 20% Core MQA
BQA 87,69% 12,31 % 0,3761 20% Core TA
ELU 89,58 % 10,42% 0,4338 20% Core BQA
ELU 91,25% 8,75% 0,5258 20% Core PQA
ELU 91,23% 8,77% 0,4448 20% Core MQA
ELU 91,35% 8,65% 0,5122 20% Core TA
PQA 89,32% 10,68% 0,4369 20% Core BQA
PQA 90,16% 9,84% 0,4523 20% Core ELU
PQA 89,89 % 10,11% 0,4047 20% Core MQA
PQA 90,19 % 9,81% 0,4652 20% Core TA
MQA 89,85% 10,15% 0,3888 20% Core BQA
MQA 91,18% 8,82% 0,4372 20% Core ELU
MQA 90,93% 9,07 % 0,4559 20% Core PQA
MQA 91,02% 8,98% 0,4401 20% Core TA
TA 89,91% 10,09% 0,4528 20% Core BQA
TA 91,01% 8,99% 0,4837 20% Core ELU
TA 91,22% 8,78% 0,5289 20% Core PQA
TA 90,66% 9,34% 0,44 20% Core MQA

A fim de verificar a possibilidade de se usar uma rede neural que foi previamente treinada
em uma determinada comunidade e utilizar em outras comunidades, foram realizados alguns testes,
treinando a rede neural (Perceptron Multicamadas) com os atributos dos usuarios do Core de uma
comunidade e, em seguida, tentando classificar todos os usuarios de outra comunidade. As Tabelas
24 e 25 mostram os resultados da classificagdo usando o Core de outras comunidades. As siglas
utilizadas nas Tabelas 24 e 25 tém os mesmos significados daqueles apresentados na Tabela 22.

Através das Tabelas 24 e 25 se percebe que as redes neurais conseguem classificar
corretamente boa parte dos usuarios. A maioria dos cenarios apresentados nas Tabelas 24 e 25
mostram uma porcentagem maior que 80% de usudrios classificados corretamente, tanto quando se

utiliza o Core quanto 20% dele na fase de treinamento.

Além disso, através das Tabelas 24 e 25, é possivel verificar que grande parte dos valores
do coeficiente kappa esta acima de 0,40 até 0,60, o que, de acordo com LANDIS & KOCH (1977),
é um indicador moderado e, de acordo com FLEISS (1981), € um indicador razoavel ou bom. Todos
0s casos em que o coeficiente kappa ficou menor que 0,40 estava envolvida a comunidade Biology
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Q&A (BQA), ora como comunidade onde a rede neural foi testada e ora como conjunto de dados de
treinamento. Esta comunidade é a menor entre as analisadas e, talvez por isto, os resultados
providos pelo coeficiente kappa ndo foram satisfatdrios. Desta forma, quando se desejar utilizar
essa abordagem para a classificagdo de usuarios, se deve atentar ao tamanho da comunidade em
questdo. Todavia, em alguns casos, mesmo utilizando comunidades menores como a Biology Q&A
e Travel Answers (TA), o coeficiente de kappa obteve bons resultados. Porém, aparentemente
escolher comunidades menores para essa abordagem ndo parece uma opcdo segura. Dado esses
resultados e ainda considerando o escopo deste trabalho, se pode concluir que para a utilizacdo de
uma rede neural previamente treinada e, em seguida, aplicada a outra comunidade é mais seguro
utilizar dados provenientes de comunidades um pouco maiores (no minimo do tamanho similar a
Physics Q&A) e estas devem ter tamanhos similares. Para este cenario, ndo foi realizada a validacao
cruzada, visto que, isto envolveria considerar as cinco comunidades como uma que, por sua vez, é
um cendrio nao realista na pratica. A ideia aqui é somente verificar simplificadamente se uma rede
neural com boa capacidade de generalizacdo e com boa taxa de assertividade de uma comunidade,
pode ser Util para classificar usuarios de outra.

5.3. Algoritmo de Agrupamento

Com a finalidade de verificar se outra abordagem pode trazer resultados melhores ou
similares ao uso da rede neural, foi testado um algoritmo de agrupamento denominado k-means para
encontrar os usuarios confiaveis das comunidades. Os algoritmos de agrupamento também sdo

conhecidos como algoritmos de clusterizacao.

A ideia do uso do algoritmo de agrupamento neste trabalho ndo é conseguir dar uma
classificacdo exata sobre a confiabilidade de um usuario (como feito na rede neural) mas identificar
relagBes em grupos de usuérios formados que permitam encontrar aqueles com uma confiabilidade

minima desejada.

5.3.1. K-means

O algoritmo k-means foi apresentado por MACQUEEN (1967) e trata-se de um dos
algoritmos mais conhecidos de agrupamentos. Este algoritmo tenta fornecer uma classificacdo de
acordo com os proprios dados. A classificacao é feita por similaridade onde um objeto € atribuido a

um grupo (cluster) ao qual € mais semelhante.

A ideia principal desse algoritmo é escolher k objetos (o numero k representa também o

numero de grupos a serem formados e podem ser escolhidos de forma aleatéria ou através de
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alguma heuristica) que serdo a base de cada grupo (denominados centroides). Os demais objetos
serdo associados ao centroide mais préximo (ou similar, através da funcdo de similaridade). A cada
passo, 0s centroides sdo recalculados dentre os objetos de seu grupo e 0s objetos sdo realocados
mais uma vez para o0s centroides mais proximos. Este procedimento é repetido até o algoritmo
encontrar um nivel de convergéncia satisfatorio. No contexto do trabalho, 0s objetos a serem

agrupados sdo os usuarios das comunidades.

A Figura 14 mostra um exemplo do k-means em funcionamento.
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Figura 14. Exemplo do k-means (WIKIPEDIA, 2014)

5.3.2. K-means para Encontrar Grupos de Usuarios Confiaveis

Com o objetivo de encontrar grupos de usuarios confiaveis das comunidades analisadas
nesta dissertacdo, o k-means foi implementado utilizando a linguagem de programacgdo Python e
configurado para formar cinco grupos de usuarios, recebendo como entrada seus atributos. A ideia é
que o k-means forme grupos com usuarios similares baseado em seus atributos. Os atributos usados

no k-means foram os mesmos utilizados na rede neural, conforme a Figura 13. Além disso, decidiu
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por formar cinco grupos de usuarios para ndo ser possivel, em nenhuma hipotese, que em cada

grupo contenha somente usuérios com classificagfes iguais, conforme aquelas mostradas na Tabela

16. O que se deseja com 0 uso do k-means € descrever o que existe dentro de cada grupo e, a

classificacdo da Tabela 16, sera usada somente como um parametro de comparacao que auxiliara na

descricao dos dados de cada grupo.

Tabela 26. Grupos formados pelo k-means

Grupo |Comunidade| Ndmero| Numero | Nimero | Ndmero | NOmerode | NUmero | Ndmero | Numero de |Probabilidade] Probabilidade
de |Médiode| deN&o | dePouco JRazoavelmente de de Muito |Extremamente de Ser de Ser
Usudrios|Respostas| Confiaveis| Confiaveis| Confiavel [Confidvel]Confiavel] Confiavel | Confiavel ou |Razoavelmente
Acima Confiavel ou
Abaixo

0 BQA 20 62.45 0 0 0 7 8 5 100% 0%

1 BQA 2000 | 0.4455 1904 81 14 1 0 0 0.05% 99.95%

2 BQA 7 172.1429 0 0 0 1 3 3 100% 0%

3 BQA 55 23.45455 0 3 13 29 10 0 70.90909% | 29.09091%

4 BOA 235 ]4.438298 86 73 63 13 0 0 5.531915% | 94.46809%

0 PQA 175 77.44 0 2 14 120 37 2 90.85714% | 9.142857%

1 PQA 27 288 0 0 1 1 12 13 96.2963% 3.703704%

2 PQA 7 1202 1 0 0 0 0 6 85.71429% 14.28571%

3 PQA 14 967 |0.702546| 13752 915 296 4 0 0 0.026725% | 99.97327%

4 PQA 577 ]17.75043 40 88 284 159 6 0 28.59619% | 71.40381%

0 ELU 11 1007.273 0 0 0 0 2 9 100% 0%

1 ELU 18898 |0.716372| 17922 841 135 0 0 0 0% 100%

2 ELU 51 378.9216 1 0 0 6 29 15 98.03922% | 1.960784%

3 ELU 205 ]92.53659 1 5 33 140 24 2 80.97561% | 19.02439%

4 ELU 1243 |11.66613 224 433 500 86 0 0 6.918745% | 93.08126%

0 MQA 47080 |0.424533] 45083 1599 381 17 0 0 0.036109% | 99.96389%

1 MQA 18 |1 806.389 0 0 0 0 3 15 100% 0%

2 MQA 3223 ] 10.1542 1167 1120 751 180 5 0 5.739994% | 94.26001%

3 MQA 767 ]85.11864 8 53 303 348 51 4 52.54237% | 47.45763%

4 MQA 157 |395.7134 2 0 2 63 60 30 97.45223% | 2.547771%

0 TA 2950 ]0.445763] 2891 56 3 0 0 0 0% 100%

1 TA 31 125.4516 0 0 0 16 11 4 100% 0%

2 TA 81 25.44444 1 11 34 35 0 0 43.20988% | 56.79012%

3 TA 514 ]3.402724 274 175 63 2 0 0 0.389105% | 99.61089%

4 TA 3 473 0 0 0 0 1 2 100% 0%

A Tabela 26 mostra os grupos criados pelo k-means apos aplica-lo nas cinco comunidades.

Através da Tabela, cada grupo criado pelo k-means tem o numero de usuarios que pertence a ele, 0

nimero médio de respostas fornecidas a comunidade pelos usuarios de cada grupo e o nimero de

cada tipo de usuérios que cada grupo contém de acordo com a classificagdo mostrada na Tabela 16.
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As siglas utilizadas na Tabela 26 tém os mesmos significados daqueles apresentados na Tabela 22.

Através da Tabela 26 se pode notar que, em geral, quanto maior for a média de respostas
fornecidas pelos usuarios de um grupo, maior é a probabilidade de encontrar um usuério confiavel
nele. Este fato pode ser melhor notado através das Figuras 15 e 16, onde as linhas azuis (solidas)
representam a probabilidade de um usuario confiavel ou mais do que confiavel e a probabilidade de
um usuario ser razoavelmente confidvel ou menos do que razoavelmente confidvel respectivamente.
As linhas vermelhas (tracejadas) nas Figuras 15 e 16 mostram linhas de tendéncia logaritmica
(regressdes) dos dados apresentados pelas linhas azuis. Por meio das linhas de tendéncias
apresentadas, se conclui que quanto maior for o nimero médio de respostas de um grupo, maiores

sdo as chances de um usuario ser no minimo confiavel.
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Figura 15. Probabilidade do Usuario Ser Confidvel ou Acima
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Figura 16. Probabilidade do Usuéario Ser Razoavelmente Confiavel ou
Abaixo
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E importante ressaltar que as probabilidades foram calculadas com base na divisdo do
namero de casos favoraveis pelo nimero de casos possiveis. Por exemplo, no grupo zero da Tabela
26, para calcular a probabilidade de um usuério ser confidvel ou acima, primeiramente, foram
somados o nimero de usuarios confidveis, o nimero de usuarios muito confidveis e 0 nimero de
usuarios extremamente confidveis. Em seguida, essa soma foi dividida pelo nimero de usuarios

para se obter a probabilidade (representada em porcentagem).

5.4. Comentarios Finais

Neste capitulo foram apresentados conceitos relacionados a duas técnicas de aprendizado

de maquina: uma rede neural artificial e um algoritmo de agrupamento.

A ideia deste capitulo foi mostrar métodos viaveis para encontrar os usuarios confiaveis
em uma comunidade online. Um dos métodos escolhido foi uma rede neural denominada
Perceptron Multicamadas e foi utilizado o componente Core de cada comunidade como conjunto
de dados de treinamento. Os resultados mostraram que o uso de uma rede neural pode ser uma boa
solucdo para encontrar os usuarios confidveis em comunidades. Porém, apesar dos resultados serem
animadores, essa abordagem ¢é ainda dependente de um esquema de classificacdo baseado em um
indicador de competéncia ja fornecido (como a reputagdo) para assim, ser possivel configurar a rede
neural para uso. Em outras palavras, de acordo com os resultados obtidos, € necessario saber um
indicador de competéncia previamente estabelecido para 20% do componente Core. Desta forma, é
possivel inferir o grau de confiabilidade para os demais usuérios da comunidade com uma boa
assertividade. Além disto, foi aplicada a validacdo cruzada na rede neural e, através dos resultados

apresentados, pode-se concluir que a rede neural tem capacidade de generalizacao.

Foram feitos também testes com uma rede neural treinada com dados do Core (ou 20%
dele) de uma comunidade e, em seguida, essa mesma rede neural foi aplicada a outra comunidade
com o objetivo de classificar seus usuarios. A abordagem se mostrou promissora, contudo, 0s
melhores resultados obtidos foram de dados provenientes de comunidades um pouco maiores e de

tamanhos similares.

O outro método de aprendizado de méaquina escolhido para encontrar 0S USUArios
confiaveis foi o algoritmo de agrupamento k-means. Foram realizados testes utilizando o k-means
com a finalidade de encontrar grupos similares de usuarios. Depois de alguns testes, foi descoberto
que quanto maior for o nimero médio de respostas de um grupo, maiores sdo as chances de um
usuario ser no minimo confiavel. Dado este fato, uma abordagem para saber o grau de

confiabilidade de cada usuario dentro de um grupo seria verificar o nimero de respostas de cada
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usuario. Como ja demonstrado, o nimero de respostas de um usuario tem uma correlacdo positiva

com a sua reputagao.
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6. Conclusao

Neste capitulo serdo apresentadas as conclusdes finais deste trabalho, onde serdo descritas
as principais contribuicbes e suas limitacdes. Além disso, serdo levantadas algumas sugestfes de
trabalhos futuros para a continuacao da pesquisa realizada nesta dissertacao.

6.1. Comentarios Finais e Concluséao

Esta dissertacdo teve como foco principal realizar um estudo empirico em cinco
comunidades online de perguntas e respostas. Esse estudo objetivou encontrar maneiras para
encontrar os usuarios confidveis destas comunidades. Contudo, antes do estudo, foram apresentados
conceitos fundamentais que nortearam todo o trabalho conduzido.

Primeiramente, foi argumentado que a educacdo atual ndo se limita aos moldes tradicionais
que ja se conhece ha anos. Isto significa que, hoje é possivel educar e aprender em ambientes mais
informais, como as comunidades online, gracas a evolucédo tecnolégica. Todavia, mesmo que novas
formas para apoiar a educacdo tenham aparecido, a importancia de um professor (tutor, especialista
OU Uma pessoa mais experiente) em qualquer ambiente onde seja possivel aprender, ainda continua
sendo desejada. Neste contexto, foram apresentados trabalhos da comunidade cientifica cujo
objetivo era simplesmente encontrar esses possiveis especialistas em comunidades online. Nesta
dissertacdo, esses possiveis especialistas presentes nas comunidades online foram denominados de
usuarios confiaveis.

Foram também apresentadas discussfes sobre como os usuarios se tornam confiaveis em
uma comunidade online. Foi argumentado que, para saber se alguém é bom em alguma coisa, é
necessario submeter pessoas a avaliacbes. Foi visto que as avaliagdes sdo amplamente usadas em
escolas e universidades com a finalidade de verificar se um aluno esta apto a ser aprovado ou néo.
De forma similar, algumas comunidades online implementaram mecanismos de avaliacdes, onde
cada usudrio pode ser avaliado por outro. Desta forma, se torna possivel saber quais usuarios das
comunidades online fazem contribui¢fes consistentes em algum assunto. A partir desse esquema de
avaliagdes, um usuério pode construir a sua reputacdo. Essa reputagdo pode ser positiva caso 0S
usuarios tenham boas avaliacbes e negativa caso tenha avaliagbes ruins. Essa reputacdo ou
indicador de competéncia serviu como parametro de comparacdo com andlises realizadas nesta

dissertacao.
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Em seguida, iniciou-se o estudo empirico nas cinco comunidades selecionadas para as
andlises que este trabalho se propds a fazer com a finalidade de verificar a hipGtese apresentada o
capitulo 1. Inicialmente foram apresentados como os dados dessas cinco comunidades foram
coletados e também foram mostradas algumas caracteristicas de cada uma das comunidades. Além
disso, foi mostrado que neste trabalho as comunidades foram representadas de forma abstratas,
através de grafos e de um modelo de classes. A partir dessas representacGes abstratas, foi possivel
iniciar uma série de analises de métricas relativas aos usuarios dessas comunidades. A ideia dessa
analise de métricas era verificar quais delas poderiam ser um indicador que um usuario tem alta
reputacéo.

Neste cenario, foram analisadas algumas métricas dos usuarios, como nimero de respostas,
grau de entrada e entropia (foco em assuntos especificos), através de sua correlagdo com a
reputacdo do usuario. Foi visto que todas as métricas analisadas obtiveram boas correlacfes
(moderada ou forte) com a reputacio do usuario. Foi também proposta uma métrica chamada indice
de Confianca com a finalidade de verificar se essa medida pode ser Gtil para encontrar 0s usuarios

confidveis de uma rede, o que se mostrou uma boa alternativa.

Foi investigada também uma maneira para dividir as comunidades estudadas neste trabalho
em partes. As cinco comunidades analisadas neste trabalho foram divididas de acordo com o0s
componentes (partes) da estrutura Bow Tie. Logo ap6s, foram analisados e correlacionados alguns
atributos dos usuarios das cinco comunidades com as suas respectivas reputacdes considerando cada
componente da estrutura Bow Tie. As melhores correlacdes foram obtidas no componente Core de
cada comunidade. Isto pode significar que, para encontrar os usuarios confiaveis das comunidades,
talvez seja interessante considerar somente os atributos dos usuarios no componente Core em vez

de amostras aleatdrias da comunidade.

Foi estudada uma rede neural artificial, denominada Perceptron Multicamadas, com o
objetivo de verificar se seu uso pode classificar corretamente os usuarios das comunidades em
confiaveis ou ndo. Para isto, foram feitos estudos onde foram selecionados os membros do Core de
cada comunidade analisada para serem os dados de treinamento da rede neural. Os resultados foram

animadores e a rede neural se mostrou capaz de classificar qualquer usuario uma vez treinada.

Foram também feitos testes com a rede neural sendo treinada com dados de uma
comunidade e, em seguida, aplicada a outra comunidade. A abordagem se mostrou promissora,
contudo, os melhores resultados obtidos foram de dados provenientes de comunidades um pouco
maiores e de tamanhos similares.

Por fim, foi estudado um algoritmo de agrupamento, o k-means, para encontrar 0s usuarios
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confiaveis das comunidades. Foi descoberto com os testes que quanto maior for o nimero médio de

respostas de um grupo, maiores sdo as chances de um usuario ser no minimo confiavel.

Considerando o escopo deste trabalho, pode-se considerar que a hipotese apresentada foi

comprovada. Foi visto que a extracdo de métricas que possam ser um indicador de competéncia é

fundamental para poder classificar um usuario conforme sua confiabilidade. Isso pode ser

demonstrado ao longo dos capitulos 3,4 e 5 onde sempre as métricas relacionadas com o indicador

de competéncia estavam presentes em todas as analises. Além disso, os resultados estatisticos

apresentados corroboram que através das métricas é possivel identificar os usuarios confiaveis das

comunidades.

Alguns resultados obtidos nesta dissertacdo foram apresentados em artigos:

Finding Experts on Facebook Communities: Who Knows More? WORLD
SUMMIT ON THE KNOWLEDGE SOCIETY (WSKS), 2014.

Finding Reliable People in Online Communities of Questions and Answers:
Analysis of Metrics and Scope Reduction. International Conference on Enterprise
Information Systems (ICEIS), 2014.

Encontrando Usuérios Confidveis em Comunidades Online de Perguntas e
Respostas Através de seu Indice de Confianca. Simp6sio Brasileiro de Sistemas de
Informacdo (SBSI), 2014.

Finding Reliable Users on Online Communities Using Artificial Neural Networks.
International Conference WWW/Internet (ICWI), 2014.

Além desses artigos, outros trabalhos extraidos desta dissertacdo foram aceitos em outras

duas conferéncias, porém, por restricbes de tempo estes ndo puderam ser apresentados. Por

conseguinte, estes ndo serdo publicados. Esses trabalhos foram:

Finding Reliable Users on Online Communities Using Artificial Neural Networks.
European Conference On Technology Enhanced Learning (EC-TEL), 2014. Trata-

se de uma extensao do trabalho do ICWI, 2014.

Finding Reliable People in Online Communities of Questions and Answers:
Analysis of Metrics and Scope Reduction. Springer Lecture Notes in Business
Information Processing Series Book, 2014. Trata-se de uma extenséo do trabalho
do ICEIS, 2014.
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6.2. Contribuicdes

A principal contribuicdo dessa pesquisa foi o conjunto de procedimentos apresentados para

encontrar os usuarios confiaveis de uma comunidade € a contribui¢do principal deste trabalho. Foi

através desses conjuntos de procedimentos é que foi possivel comprovar a hipétese apresentada

nesta dissertagdo. Através desses procedimentos sdo demonstrados como verificar métricas e

utilizar algoritmos que podem ajudar a identificar um usuario confiavel.

Além disto, as contribui¢des técnicas ou secundérias da pesquisa sao:

Construcéo de scripts escritos na linguagem de programacao Python para a extragdo
de dados das comunidades online estudadas neste trabalho.

Construgdes de algoritmos escritos na linguagem de programacao Python para tornar
possivel a realizacdo das analises apresentadas.

Um levantamento bibliografico detalhado visando mostrar caracteristicas de diversos
trabalhos ja realizados na comunidade cientifica sobre o tema e também a
comparacao entre eles.

Levantamento detalhado de métricas que possam ser um indicador que um usuario é
confiavel em uma comunidade online.

Estudo detalhado de diversas caracteristicas de comunidades online, ressaltando suas
semelhancas e diferencas.

Elaboracdo de uma analise para encontrar os usuarios confiaveis baseado em partes
de uma comunidade online.

Configuracdo de uma rede neural artificial para classificar os usuarios de uma
comunidade online.

Configuracdo de um algoritmo de agrupamento e definicbes de estratégias para
encontrar grupos com maiores probabilidades de encontrar usuarios confiaveis.
Definicdo de estratégias para escolher os dados de treinamento durante a

configuracdo da rede neural artificial utilizada neste trabalho.

6.3. Limitacdes

Essa pesquisa se limitou a analise de somente cinco comunidades. Sdo através dos

resultados dessas cinco comunidades é que se derivaram as conclusdes aqui apresentadas.
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Contudo, sabe-se que analises em mais comunidades sdo necessarias para que seja possivel
alcancar resultados mais seguros, tornando assim possivel, a elaboragdo de um método que seja
capaz de encontrar os usuérios confiaveis em qualquer comunidade online (ou talvez algumas com
determinadas caracteristicas).

Além disso, essa pesquisa se limitou somente em classificar os usuarios e, através dessa
classificacdo, identificar os usuérios confidveis. Sabe-se, de fato, que somente identificar os
usuérios confidveis ndo é suficiente. As comunidades analisadas discorrem sobre diversos assuntos
de grandes areas do conhecimento. Contudo, dentro de cada uma dessas grandes areas, existem
subareas ou especializacdes sobre o assunto principal abordado na comunidade. Uma abordagem
mais ampla seria identificar os usuérios confiaveis em assuntos especificos.

Outro ponto de atencdo é a consideracdo da reputacdo como indicador de competéncia.
Apesar da argumentacdo apresentada e a apresentacao de trabalhos relacionados indicando que um
usuario com alta reputacdo é aquele que fornece boas contribuicdes para a comunidade, é provavel
que existam casos onde usuarios com contribui¢des ndo tdo boas tenham alta reputacdo. Contudo,
para a verificagdo de solugdes para o problema que este trabalho endereca, geralmente as pesquisas
utilizam alguma forma avalia¢do dos conteudos produzidos em comunidades durante 0os momentos
de participacdo dos usuarios, envolvendo muitas vezes uma analise humana externa (como aquela
apresentada na secdo 3.3 sobre o grupo do Facebook). Sobre essa perspectiva, as reputacoes
construidas nas cinco comunidades estudadas sdo também oriundas de avaliagbes, porém, tais

avaliacOes sdo feitas pelas proprias comunidades.

6.4. Trabalhos Futuros

Um trabalho futuro possivel pode ser a realizacdo de analises dentro de cada categoria das
comunidades objetivando verificar se é possivel encontrar usuarios confiaveis em algum assunto.
Além disso, o estudo apresentado se limitou a identificar atributos ou estratégias que podem indicar
que um usuario é confidvel. Um trabalho futuro possivel é elaborar um modelo que permita
encontrar as pessoas mais adequadas para responder a uma determinada pergunta.

Outro trabalho futuro seria testar outras formas (classificadores) para encontrar 0s USUarios
confiaveis, além da rede neural artificial proposta. Uma ideia pode ser utilizar redes bayesianas para
encontrar os usuarios confiaveis e, em seguida, comparar seus resultados com a rede neural.
Infelizmente, por questdo de tempo, as redes bayesianas ndo puderam ser testadas neste trabalho.

Outra ideia interessante sobre uma possivel extensdo do trabalho seria representar todas as
andlises realizadas em uma ontologia. Desta forma, para encontrar os usuarios confiaveis deveria

ser feita inferéncias l6gicas nesta ontologia.
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Pensando a nivel de ambientes para a aprendizagem, uma opcdo para trabalhos futuros seria
implementar a proposta dessa dissertacdo em uma plataforma de ensino a distancia, para verificar se
a abordagem pode ser interessante sobre a perspectiva qualitativa. Através dessa pesquisa se sabe
que é possivel encontrar os usuarios confidveis de ambientes online. Contudo, se testada a
abordagem em um ambiente real de aprendizagem, talvez seja possivel responder perguntas como:

e Ha ganhos na aprendizagem quando um aluno é apoiado por um usuario confiavel em

um ambiente online? Em quais cenérios?

e Os alunos apoiados por usuérios confiaveis tendem a se tornarem confiaveis?

e Em quais sdo os topicos os usuarios confiaveis sdo mais solicitados?

Outra opcdo para extensdo do trabalho é buscar uma maneira de ndo encontrar somente 0s
usuérios confiaveis. Muitas vezes, pessoas necessitam de ajudas mais simples como pedir um livro
emprestado ou informacGes sobre horarios de aulas. Neste cenario, essas pessoas ndo necessitam de
um especialista para ajuda-la. Uma outra abordagem poderia ser identificar quais sdo os tipos de
ajudas solicitadas em ambientes online e quais sdo os tipos de usuarios capazes para fornecé-la.

Um outro trabalho futuro interessante seria também avaliar o desempenho da rede neural
artificial e do algoritmo de agrupamento em uma comunidade online real. Desta forma, serad
possivel descobrir se é vidvel a implementacdo de tais técnicas em ambientes reais ou mesmo
descobrir quais sdo 0s pontos que devem ser otimizados para a viabilizacdo do uso.

Outra questdo futura consiste na identificacdo e o estudo de mais métricas dos usuarios.
Contudo, a descoberta de novas métricas muitas vezes é dependente da forma de como é
representada a comunidade. Desta maneira, buscar por novos modelos (além do grafo e do modelo
de classes) que descrevam a comunidade, 0s usuarios e as participacbes podem ser considerados um
trabalho futuro.

Além disso, pode-se considerar a realizagio de melhorias no indice de Confianca.
Atualmente, o indice de Confianca esta atrelado a data da primeira participacdo do usuario. Uma
ideia de evolucdo dessa métrica € ndo considerar a data da primeira participacdo e sim, datas pré-
definidas ao longo do tempo. Essas datas poderiam servir de marcos para recalcular o Indice de
Confianga, tornando possivel uma andlise temporal da métrica ao longo do tempo. Desta forma,
sera possivel verificar se o indice de Confianca de um usuério varia muito ou pouco com o decorrer
do tempo e responder a seguinte pergunta: é mais confiavel aquele usuario cujo indice de Confianca

varia menos?
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