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RESUMO

Afeicdo, neutralidade ou rejeicdio podem definir os relacionamentos
interpessoais que se manifestam a partir de um conjunto de interacdes que sao
dindmicas e complexas. Estes relacionamentos podem ser utilizados para
definir preferéncias sociais, como, por exemplo, parcerias profissionais ou
amizades e, assim, criar redes sociais. Apesar redes sociais de amizades e
profissionais serem distintas, este trabalho estuda a sua interseccao para
encontrar métricas que permitam classificar preferéncias profissionais como
afetivas, neutras ou de rejeigdo a partir das caracteristicas sociais de amizades.

Palavras-Chave: Facebook, Redes Sociais, Predicao de Link.






ABSTRACT

Affection, neutrality or rejection may define the interpersonal relationships that
are manifested from a set of interactions that are dynamic and complex.
Relationships are used to define social preferences, such as, professional
partnerships or friendships and thus create social networks. Although social
and professional are distinct networks, this work studies their intersection to
find metrics that allow to classify professional partnerships as affective, neutral
or rejection from the social characteristics of friendships.

Keywords: Facebook, Social Network, Link Prediction.
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1 Introducao

Redes sociais tém sido o foco de estudo de diversos autores [Garton et al., 1997],
[Leskovec et al., 2010], [Oliveira et al., 2010]. Redes sociais sdo compostas por
objetos que interagem de algum modo pré-determinado [Schaefer 2007] e,
computacionalmente, redes sociais podem ser representadas como um grafo
G(V, A), sendo V o conjunto de vértices que representam os objetos da rede e A
o conjunto de arestas que representam a(s) interagdo(des) entre os vértices.
Varias intera¢des entre dois objetos podem ser caracterizadas como uma rede
social, como, por exemplo, redes de roteadores [Furuta et al., 2006], interagdes
proteicas [Pellegrini et al., 2004] e pessoas [Schaeffer, 2007] , [Oliveira et al.,
2010], [Fortunato, 2010].

Interagdes sociais na Internet envolvem tanto relagdes positivas como
negativas. Pessoas criam elos positivos para indicar amizade, suporte e/ou
confiabilidade, mas também criam elos que significam desconfianca, inimizade
ou rejeicao. Mesmo que relagdes positivas e negativas sejam importantes no
estudo de redes sociais, a maior parte das pesquisas sobre redes sociais online
consideram apenas relagdes positivas [Newman, 2003].

Nos tltimos anos tém surgido pesquisas que estudam relagdes positivas
e negativas em redes sociais online. Por exemplo, usudrios da rede Wikipedia
podem votar a favor ou contra outros para nomeacdo de administrador [Burke
& Kraut, 2008], usudrios da rede Epinions podem expressar confianca ou
desconfianca de outros [Guha et al., 2004], [Massa & Avesani, 2005], e
participantes da rede Slashdot podem declarar outros como sendo amigos ou
inimigos [Brzozowski et al., 2008], [Kunegis et al., 2009], [Lampe et al., 2007].

Para um dado link em uma rede social, seu sinal pode ser definido como

positivo, indiferente ou negativo dependendo do seu comportamento dentro da
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rede. Um questionamento a respeito dos tipos de relacionamentos é saber se os
tipos de links possuem caracteristicas distintas nas interacdes entre objetos de
modo que seja possivel classificar um conjunto de interacdes como sendo um
link positivo, indiferente ou negativo. Quando se encontram respostas para este
questionamento, elas ajudam na concepgdo de aplicacdes computacionais que
focam em inferir relacionamentos nao existentes em uma rede social [Leskovec
et al., 2010].

Um estudo recente [Mansson & Myers. 2011] analisou como os
estudantes da Atlantic University expressavam afei¢cdes do mundo real dentro
da rede social Facebook. O estudo detectou 51 tipos de intera¢des entre
usudrios, dos quais 29 foram considerados importantes, ou seja, caracterizam
uma amizade do mundo real através do Facebook.

Como Facebook é a rede social que mais agrega usudrios atualmente,
para corporacdes que desenvolvem dindmicas em grupos, conseguir detectar se
duas pessoas quaisquer possuem ou nao afinidade, indiferenca ou rejeicao uma

com a outra pode minimizar riscos e aumentar a produtividade do grupo.

1.1 Justificativa e Motivacao

A técnica de predicdo de arestas para uma rede social é possivel através das
andlises das caracteristicas dos vértices ou das arestas dentro do grafo
topolégico. Utilizando-se da técnica de predicdo que podem alcancar grande
precisdo, experimentos biologicos que possuem alto valor agregado podem ter
seus custos reduzidos [Lu & Zhou, 2010]. Outra aplicacdo relevante é a predicao
de tendéncias politicas através das caracteristicas de campanha e
direcionamento politico nos Estados Unidos [Lii et al., 2009].

Em contextos empresariais detectar corretamente o relacionamento
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positivo, indiferente ou negativo, entre as pessoas pode aumentar a
confiabilidade e a satisfagdo de um grupo de trabalho minimizando, assim, os
riscos de falha de concluir uma atividade [Oliveira et al., 2010]. Detectar o tipo
de relacionamento entre duas pessoas quaisquer é uma tarefa dificil, pois as
dinamicas de um relacionamento sdao complexas.

Para encontrar o tipo de relacionamento entre duas pessoas a aplicacdo
do teste sociométrico, desenvolvido por Moreno, pode gerar desconforto para
as pessoas e o resultado pode nao ser confiavel, pois o conhecimento prévio do
teste pode permitir que as respostas sejam manipuladas [Figueiredo, 2011].

Neste contexto, o uso de técnica de predicio de link fornece os
relacionamentos internos em um grupo de pessoas, evitando, assim, o emprego
do teste sociométrico. A confiabilidade do grafo tipolégico seria mais confidvel,
pois para um usudrio manipular informagdes das redes sociais para favorecer

um resultado torna-se uma tarefa muito mais complexa.

1.2 Problematizacao

Segundo Bustos, 1979, a sociometria é uma ferramenta que permite representar
o grau de um relacionamento de forma métrica (positivo quando ha afeicao,
indiferente se ndo ha preferéncia social ou negativo representando rejeigao),
bem como sua organizagdo psicossocial. Seu objetivo é identificar padrdes de
relacionamento bilateral identificando e mapeando vinculos do grupo em forma
de sociograma.

Um sociograma é um meio de representar graficamente redes sociais. O
Facebook é uma grande rede social que esta presente em intimeros ambientes
de pesquisa, desenvolvimento, estudo, lazer, etc. E possivel identificar

pequenas redes sociais internas que possuem suas proprias caracteristicas,
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como assuntos, gostos, interesses, entre outros, que por sua vez, podem ser
representados como um grafo G(V,A), onde uma aresta é composta pela
combinagdo das interagdes entre pessoas dentro da rede social.

Assim como mencionado em Oliveira [2010], dentro destas pequenas
redes internas, os relacionamentos das pessoas sao dindmicos, sendo possivel
identificar alteracdes em suas configuracdes. A manipulacdo de informacdes de
gostos e interesses, por parte de um indiviaduo, tentando se projetar em algum
grupo social ou favorecer um relacionamento (positivo, indiferente ou negativo)
com outro individuo é muito dificil devido a quantidade e complexidade de
fluxo de contetido e interatividade dentro do Facebook.

Devido a complexidade de fluxo de contetido e iteratividade dentro do
Facebook, este trabalho tem como foco o seguinte questionamento:

E possivel identificar qual o tipo de relacionamento profissional entre
pessoas (positivo, indiferente, negativo) a partir de um conjunto de informacdes

dindmicas coletadas no Facebook?

1.3 Objetivos

1.3.1 Gerais

Este trabalho teve como principal objetivo avaliar a capacidade de predicao de
preferéncias em parcerias profissionais para a execucdo de atividades
colaborativas a partir de interagdes sociais entre pessoas dentro da rede social
Facebook. As preferéncias profissionais previstas neste trabalho sado
classificadas como positivas, indiferentes ou negativas e serao validadas com a

aplicagdo de um teste sociométrico.

25



1.3.2 Especificos

Como objetivo secundario pretendeu-se desenvolver um aplicativo para ser
usado no Facebook que colete automaticamente um conjunto de interacoes
sociais entre usudrios, de modo controlado, assegurando que terceiros ndo
tenham seus dados coletados, por ndo comporem a amostra.

Pretendeu-se, também, mapear dados coletados automaticamente no
Facebook de uma dada rede social com os dados obtidos a partir da aplicacdo
de um teste sociométrico e investigar se é possivel predizer as caracteristicas
relacionais de uma rede social a partir de dados obtidos em intera¢des sociais

mediadas pelo Facebook.

1.4 Organizacao da Monografia

O Capitulo 2 é dedicado a mostrar toda a fundamentacgdo tedrica e conceitos
que proporcionaram o desenvolvimento do projeto. O Capitulo 3 apresenta
toda a metodologia, onde sdo apresentados os passos do desenvolvimento do
projeto. O Capitulo 4 apresenta todos os resultados e as discussdes a cerca de
cada um. O Capitulo 5 aponta as conclusdes obtidas e trabalhos futuros. O
Capitulo 6 apresenta as referéncias bibliograficas que guiaram o
desenvolvimento do projeto. O Capitulo 7 apresenta os apéndices, documentos

legais para a pesquisa.
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2 Fundamentacao Teorica

Este capitulo tem por finalidade descrever os seguintes assuntos. Na
Secio 2.1 fala sobre redes sociais e suas andlises. A Secio 2.2
apresenta modelos de predicio de links que serdo utilizados na
pesquisa.

2.1 Redes Sociais e sua Analise

As redes sociais expressam o mundo em movimento que é um mundo que ndo
entendemos [Molina & Aguilar, 2004]. Isto porque redes sociais referem-se a
um conjunto de pessoas (ou organizacdes ou outras entidades sociais)
conectadas por relacionamentos sociais, motivados pela amizade e por rela¢oes
de trabalho ou compartilhamento de informacdes e que, por meio dessas
ligacdes, vao construindo e reconstruindo a estrutura social.

Essas redes sao sistemas compostos por “nés” e conexdes entre eles que,
nas ciéncias sociais, sdo representados por sujeitos sociais (individuos, grupos,
organizagdes etc.) conectados por algum tipo de relacdo. De forma genérica,
pode-se estudar esses sistemas visando apenas a entender como eles se
comportam e como as conexdes influenciam esse comportamento [Borgatti,
2009], [Watts, 1999].

Os estudos e a concepgdo contemporanea sobre as redes sociais tiveram
seu inicio a partir das descricdes de Jacob Levi Moreno, um médico que se
tornou analista social e desenvolveu o conceito de sociometria.

A partir das suas primeiras observacdes em um campo de refugiados
durante a Primeira Guerra Mundial, pesquisando os relacionamentos das
pessoas que conviviam em cada barraca, entre as barracas e nos diferentes
setores de trabalho existentes no campo, Moreno descreveu o sentido e a
importancia da pertinéncia aos grupos e das afinidades e incompatibilidades
entre as pessoas como elementos articuladores da vida social.

Fundamentado em suas observagoes, comecou a transferir familias nos
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alojamentos com base nas suas afinidades, promovendo aumento da
cooperacdo e ajuda mutua e diminuicdo dos desajustes entre os diferentes
grupos familiares [Marineau, 1889].

Segundo Moreno, o homem deve eleger e estabelecer sua vida junto a
quem também o elege, ndo ficando amarrado a determinismos bioldgicos e
sociais. Seu sonho era criar uma sociedade dindmica com reformulacdes
continuas, uma sociedade ideal, onde cada pessoa pudesse encontrar sua
familia sociométrica [Moreno, 1934].

A abordagem tedrica desenvolvida por Moreno, conhecida amplamente
como DPsicodrama, foi denominada de Socionomia que se desdobra em
sociometria, sociodinamica e a sociatria (FIGURA 1). Socionomia veio da jungao
da palavra latina sociu, que significa companheiro, grupo e da palavra grega
nomos, que significa regra, lei. O desenvolvimento da Teoria Socionomica
traduz a tentativa de construcao de uma nova teoria de estudo e tratamento das

regras e da dindmica que regem o comportamento social e grupal.

Socionomia

Sociodinamica Sociometria Sociatria

Figura 1 - Desdobramentos da Socionomia

Moreno buscava uma compreensdo do campo social partindo de seu
interior, estudando os atomos sociais e a maneira como estes se interligavam
formando redes sociais. Nesta teoria, Moreno postula que a socionomia seria o
estudo amplo da sociedade, e um dos seus campos de estudo seria a
Sociometria [Moreno, 1934].

A Sociometria é a representacdo meétrica das relagdes interpessoais
dentro de um grupo social, visando desvendar as caracteristicas dos vinculos
interpessoais entre os seus membros, bem como seu modo de funcionamento e
sua organizacdo psicossocial. Segundo Moreno a teoria das relacoes

interpessoais baseia-se na diade primaria, a ideia e experiéncia do encontro de
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dois atores, o evento concreto-situacional preliminar a todas as relacdes
interpessoais, propondo que se pode discernir padrdes de atragdo, repulsa e
indiferenca no limite entre individuos e grupos. Esses padroes formam uma
configuragdo dindmica dentro de cada grupo (desde os menores grupamentos,
até as comunidades e a sociedade como um todo) [Moreno, 1934].

O objetivo final da Sociometria é, portanto, a partir da identificacdo dos
padroes de relacionamento bilateral que compdem uma configuragdo grupal,
definir sua estrutura, mapeando-se sociometricamente os vinculos dos
individuos do grupo, para que se possa compreender seu modus operandi
[Moreno, 1934].

Em uma pesquisa com os internos da prisdo de Sing Sing, a partir de
entrevistas e questionarios, Moreno foi capaz de definir algumas das varidveis
sociais, culturais e psicologicas daquele grupo. De posse dessas informagdes,
caracterizou cada detento e recomendou uma nova organizacdo prisional,
agrupando nas celas os prisioneiros que pudessem ser compativeis e
terapéuticos uns para com os outros, com o objetivo de favorecer sua
recuperagao [Marineau, 1889].

Na intervencdo de Sing Sing, os métodos utilizados ndo permitiram a
participacdo ativa dos detentos nas escolhas sociométricas. Moreno e seus
colaboradores avaliavam as caracteristicas psicossociais de cada um e definiam
quem devia ficar com quem, de forma que a influéncia entre si fosse a mais
favoravel possivel para a sua reabilitacdo. Mais tarde realiza um estudo com
1.853 jovens estudantes, de 4 a 14 anos, em uma escola publica, com o objetivo
de avaliar se ha conflito entre a configuragao oficial existente entre os alunos e a
organizacdo realmente desejada por eles. Neste estudo, diferentemente do
conduzido em Sing Sing, os participantes tém papel ativo nas escolhas
sociométricas, pois ao invés de Moreno inferir as preferéncias relacionais a
partir do questionamento das caracteristicas individuais, ele utiliza como
método de pesquisa a aplicagdo do teste sociométrico [Moreno, 1934].

Pelo teste sociométrico os alunos escolhem, por escrito, 0 menino ou a

menina que desejam ter como companheiros de carteira e sdo avisados que
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estdo elegendo os colegas que poderao realmente se sentar ao lado no préximo
semestre. Pela andlise dos resultados, Moreno conseguiu concluir como se dao
as estruturas relacionais, as escolhas entre os sexos, as escolhas reciprocas e o
isolamento em funcao da idade.

O teste sociométrico foi concebido como um caminho para a
reformulagao positiva de grupos e comunidades. E um método de investigacao
que objetiva facilitar a compreensdo das redes de vinculos que configuram a
estrutura dos grupos humanos [Bustos, 1979].

O teste sociométrico se situa nos vinculos entre as pessoas que compdem
um grupo, a fim de estabelecer o sinal através do qual se vinculam: positivo
(aceitagdo), negativo (rejeicdo) e indiferente (neutro). A partir da sua aplicacao
pode-se construir o sociograma, que nada mais é do que o mapeamento da rede
social de um grupo [Bustos, 1979].

No sociograma sao registrados os relacionamentos entre todas as pessoas
do grupo interagindo entre si. Os sociogramas sdo registrados que representam
COMO se 0s processos acontecessem em um espago-social — ndo em um espago
fisico real - e em um universo atemporal [Moreno, 1934].

O relacionamento social identificado e mapeado por Moreno pode ser
encontrado e mapeado em redes sociais mediadas pelo computador [Wellman,
2001], sendo possivel identificar as mesmas relacdes de afinidade, neutralidade
ou rejeicdo entre os individuos. Redes sociais como Twitter e Facebook ndo
possuem declaracdo especifica de arestas que signifiquem afinidade,
neutralidade ou rejeicdo, ja redes como WikiElections, Slashdot e Epinions as
arestas que definem o relacionamento sao explicitas no sociograma da rede.

Foi a partir do estudo de Moreno que diversas analises em vérios tipos
de redes sociais foram surgindo, sendo o principal objetivo de se analisar uma
rede social estabelecer relacdo entre vértices. Embora os estudos tenham
surgido a partir das interacdes entre pessoas, as técnicas utilizadas para estudo
de redes sociais possuem grande abrangéncia podendo ser aplicadas em redes
biolégicas - para entender, por exemplo, o comportamento entre proteinas,

micro organismos e metabolismo celular - e em redes colaborativas onde seria
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inviavel detectar informacdes e inferir relacionamentos entre os vértices através
de anélises manuais [Fortunato, 2010].

Ha um interesse crescente no desenvolvimento potencial que pode ser
oferecido pela andlise das redes sociais, principalmente nas interagdes grupais
mediadas pelo computador [Wellman, 2001].

A andlise da rede social vai para além dos atributos especificos de
individuos, considerando as relacgbes e as trocas entre os diferentes atores
sociais. Os analistas de redes sociais procuram descrever as redes de relagdes,
pormenorizando, tanto quanto possivel, os padrdes de relacionamento que se
destacam nessas redes. Sdo descritos os padrdes relacionais e como a dindmica
da rede social ajuda a explicar o envolvimento e o comportamento individual
na propria rede [Garton et al., 1997].

A andlise das interagdes sociais podem incluir medidas de existéncia,
frequéncia e direcionamento. O contetido das interacdes entre os individuos
também é relevante para o entendimento da dindmica da rede social e
permitem a analise da qualidade das relacdes. Em redes sociais mediadas pelo
computador, este contetido pode ser exemplificado por mensagens trocadas,
fotos compartilhadas, sistemas de reforco comportamental (representado pelas

“curtidas”), etc [Garton et al., 1997].

2.2 Modelos de Predicao de Comportamento em
Redes Sociais

As redes sociais - em particular redes sociais online, tais como Eppinions,
WikiElections e Slashdot - continuamente agregam novos usudrios. Um
procedimento adotado por uma grande parte das redes sociais online existentes
(Facebook, Hi5, Twitter, etc) é a sugestdo de arestas para os usuédrios [Alsaleh et
al., 2012] através, por exemplo, de técnicas de mineracdo de grafos usando
informagdes dos vértices, deteccdo de comunidades, vizinho mais préximo e

clusterizacao [Terveen et al., 2005].
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A partir da andlise da estrutura e caracteristicas, tanto globais como
locais, de um grafo que represente a topologia de uma rede social, Symeonidis
et al. [2010] apresenta uma metodologia para predizer novas conexdes e
recomendar novas amizades para usudrios em redes sociais. A partir de dois
testes, o primeiro consistindo apenas de relacionamentos positivos no grafo da
topologia da rede e um segundo consistindo de arestas positivas e negativas,
verificou-se que a metodologia desenvolvida pela pesquisa foi superior aos
métodos de predicao atualmente utilizados nas redes sociais Facebook e Hib -
considerando que s6 existem arestas positivas - e a rede social Epinions com
arestas negativas.

Zhao et al. [2012], propdem um novo foco sobre os estudos em redes
sociais. Diferentemente da predicdo e recomendacdo de arestas, seus estudos
tém como objetivo estabelecer a forca de um relacionamento entre dois
individuos através de um framework desenvolvido, em particular, para a rede
social Facebook. Os dados coletados retratam as interacdes sociais entre dois
individuos, tais como esportes e entretenimento, os dados do perfil e atividades
em comum. Assim, através do framework desenvolvido, é possivel estimar a
forca de uma relacdo. Em um grafo que represente a topologia da rede social, a
forca (a intensidade de um relacionamento positivo) de uma relacdo é
identificada como o peso de uma aresta entre dois vértices e estes representam
0s usudrios que compdem a rede social.

Todos os dados extraidos das redes sociais - como, por exemplo, dados
do perfil, lista de amigos, interesses, entre outros - servem unicamente para
estabelecer relagdes entre os usudrios, ou seja, estabelecer arestas (ponderadas
ou nao através de interpretacdo dos dados coletados) para cada par de vértices
existente no grafo que representa a topologia da rede social. Deixando de lado o
significado dos vértices e das arestas do grafo que representa a topologia da
rede social, é possivel fazer uma anélise sobre a estrutura de grafos.

A Teoria do Equilibrio Estrutural [Facchetti ef al., 2011], que foi proposta,
inicialmente, por Heider [1946], com o objetivo de compreender como relagdes

de amizade e hostilidade surgem em redes sociais com grandes escalas. A
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Teoria do Equilibrio Estrutural permite a inferéncia de novas arestas, positivas e

7

negativas, com a tese de que “o0 amigo do meu amigo é meu amigo”, “o amigo do meu
inimigo é meu inimigo”, “o inimigo do meu amigo é meu inimigo” e “o inimigo do meu
inimigo é meu amigo” .

A importancia de identificar uma aresta positiva, indiferente ou negativa,
esta diretamente relacionada a utilizacao desta informacao.

Em contexto de redes sociais, detectar uma aresta positiva pode
influenciar o direcionamento de propagandas com maior probabilidade de
interesse do usudrio, podem-se recomendar novas amizades. A aresta negativa
auxilia em ndo permitir que um sistema de recomendacdo automatica
desagrade aos usudrios com propagandas fora do seu perfil ou com
direcionamentos de amizades incompativeis. Ja arestas indiferentes podem ser
utilizadas para explorar novas caracteristicas e proporcionar novas experiéncias
que ajudem a definir o perfil do usuério.

Para contextos empresariais, os relacionamentos interpessoais de cada
pessoa podem influenciar as dindmicas corporativas. A afinidade entre pessoas
pode aumentar a colaboracdo interpessoal dos trabalhadores, j4 a inimizade

pode representar o oposto. E a neutralidade pode ser estudada para modelar

afeicdo através da exploracdo de caracteristicas sociais.

2.2.1 Weka

Weka é um software gratuito registrado sobre a licenca GNU General License e foi
desenvolvido pela Universidade de Waikato, Nova Zelandia. Este software
representa uma colecdo de algoritmos para andlises de dados com mais de cem
modelos de aprendizagem de maquina, além de métodos para andlises
estatisticas [Hall et al., 2009].

Dos mais de cem modelos, serdo apresentados apenas quatro modelos de
aprendizagem de méquina e dois modelos para andlises estatisticas, os quais
foram escolhidos para serem utilizados: Decision Table (DT) [Kohavi, 1995], J48
[Quinlan, 1993], Multi Layer Perceptron (MLP) [Hall et al., 2009], Random Forest
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(RF) [Breiman, 2001], Info Gain Attribute Evaluation (IGAE) e Chi Square Attribute
Evaluation (CSAE) [Hall et al., 2009].

2.2.1.1 Decision Table

A Decision Table, ou Tabela de Decisdes, determina, através de um conjunto de
condi¢des, qual acdo deve ser tomada. Essa técnica consiste de quatro
componentes:

e Condicao - Identificacdo da lista de condicoes

e Acoes - Identificacdo da(s) agdo(des) para uma condicdo

e Regras - Os dados que compdem o conjunto de condicoes

e Decisao - Agao decidida através das regras

O software Weka traz o modelo proposto por Kohavi. Seu estudo focou
em uma tabela de decisdo muito simples e constréi a(s) regra(s) de decisao(des)
com a DTM (Decision Table Majority - Tabela de Decisdo por Maioria), que é o
seu mecanismo de aprendizado inteligente.

Dada uma instancia cuja acdo é desconhecida, a Tabela de Decisdo
procura por uma regra. Note que como pode ndo haver correspondéncia exata,
a instancia pode ser compativel com mais de um conjunto de regras, logo o
conjunto de decisdes pode ser mais que um e nestes casos a DTM é responsavel

por priorizar em qual regra a instancia se classifica [Kohavi, 1995].

2.2.1.2 J48

A J48 é uma arvore de decisdes probabilisticas encontrada na obra de Quinlan
“C4.5: Programs for Machine Learning”.

A principal caracteristica deste modelo é que para cada no6 folha existe
um grau de confiabilidade, chamado de entropia, contido no intervalo [0, 1]
calculado automaticamente. A cada folha encontrada durante a tomada de
decisdo, o algoritmo verifica, através da entropia, se pode ou ndo confiar em
criar novas ramifica¢des a partir da folha atual.

A confiabilidade desejada é um parametro passado para o algoritmo,

também no intervalo [0, 1]. Quando a confiabilidade é 1, isso significa que a
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arvore nao deve fazer nenhum corte durante a sua verificacdo de decisdo a ser
tomada. Quando a confiabilidade é 0, isso significa que a arvore deve fazer
todos os cortes, implicando em ndo conseguir decidir.

A aprendizagem do método estd relacionada ao processo de construgao
da arvore de decisdo, baseando-se na entropia de cada atributo para criar

ramifica¢des e encontrar a decisao a ser tomada.

2.2.1.3 Multi Layer Perceptron

O MLP (Multi Layer Perceptron - Perceptron de Multiplas Camadas) é um
modelo de rede neural artificial que mapeia conjuntos de dados de entrada em
um conjunto de saidas apropriadas. A MLP consiste de varias camadas de nds
em um grafo direcionado, com cada camada totalmente ligada a préxima,
exceto para os nds de entrada, pois cada n6é é um neurdnio (ou elemento de
processamento), com uma fungdo de ativacdo ndo linear.

O modelo de MLP do software Weka utiliza o aprendizado
supervisionado de retropropagacgdo, conhecida como backpropagation, para

treinamento da rede [Hall et al., 2009].

2.2.1.4 Random Forest

A Random Forest, Floresta Aleatéria, é uma técnica baseada em Algoritmos
Genéticos. Um algoritmo genético é uma técnica de otimizagdo com
fundamentacdo teérica de algoritmos evolutivos que usam técnicas inspiradas
pela biologia evolutiva como hereditariedade, mutagdo, selecio natural e
recombinagdo para achar solugdes aproximadas em problemas de otimizagao e
busca [Hall et al., 2009].

O software Weka apresenta a implementacdo de Floresta Aleatoéria
proposta por Breiman [Breiman, 2001]. Neste modelo a Floresta Aleatéria é uma
combinagdo de arvores classificadoras de tal modo que cada arvore depende
dos valores de um vetor aleatério de forma independente e com a mesma
distribuicdo para todas as arvores. Ainda, o modelo possui mecanismos para

calcular o erro de convergéncia que tende a um limite quando o ntimero de
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arvores na floresta torna-se grande. O erro generalizado de uma &rvore
classificadora depende da forca de uma arvore individual e da correlacao entre
elas e o mecanismo de aprendizagem da-se pelas operacdes baseadas em
programagcao genética, através de mutagdes em nos e folhas e cruzamento entre

arvores.

2.2.1.5 Info Gain & Chi Square Attribute Evaluation

Info Gain e Chi Square Attribute Evaluation sdo métricas que avaliam a
importancia de um atributo dentro dos padroes de treinamento dos métodos de
aprendizagem de maquina.

A importancia de um atributo simboliza a sua relevancia para classificar
um padrdo. Quanto maior o valor de um atributo, maior é o seu poder de
influenciar na classificagdo de um padrao. Para o modelo Info Gain, o valor esta
contido no intervalo [0, 1] e para o modelo Chi Square, o valor esta contido no

intervalo [0, [. J4 o menor valor possivel é zero, indicando que o atributo em

andlise ndo possui relevancia alguma para classificar o padrao.

36



3 Metodologia

Este capitulo fala sobre todas as etapas de coleta dos dados e transcrigio
das informagoes para o anonimato.

3.1 Coleta de Dados

A pesquisa faz uso de duas redes sociais, sendo uma online e outra offline. Uma
rede social online é uma rede cujas interacdes entre os usudrios sao mediadas
pelo uso da internet, ja uma rede social offline ndo é mediada pela internet.

As redes sociais online e offline, foco deste estudo, sdo o Facebook e o teste
sociométrico e dada a natureza das redes sociais, optamos por dividir a coleta
de dados em alguns momentos distintos.

L. Apresentagao da pesquisa.

> Apresentar a proposta da pesquisa, bem como a hipétese e os
métodos de andlise. Apresenta-se, também, o Termo de Consentimento Livre e
Esclarecido (TCLE) e a Declaragdo de Aceite de Participacdo (DAP) que
resguardam os direitos dos participantes respeitando a Resolucdo 466/12 do
Conselho Nacional de Satde (CNS) (BRASIL, 2012).

II. Assinatura do Termo de Consentimento Livre e Esclarecido (TCLE
- Apéndice I).

> Entregar o TCLE para que todos os participantes o assinem

concordando em participar da pesquisa.
1. Coleta dos User’s ID.

> Todos os participantes, que concordaram com o TCLE e o
assinaram, tém seu ID coletado para que fique assegurado a ndo coleta de
dados de qualquer usudrio que nao assinou o TCLE.

IV. Coleta de Dados do Facebook.
> Todos os participantes, que tiveram seu ID coletado, acessam o

Facebook e o aplicativo disponibilizado para a coleta de dados automatica.
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V. Aplicacao do Teste Sociométrico.
Todos os participantes, apds acessarem o aplicativo do Facebook, foram
chamados para responder a um teste sociométrico impresso, respondendo para
todos os participantes da pesquisa a pergunta: Com quais das pessoas listadas vocé

gostaria de trabalhar em equipe?

3.1.1 Aspectos Eticos da Pesquisa

O presente estudo foi realizado respeitando-se os preceitos estabelecidos pela
Resolugao 466/12, de 12/12/2012, do Conselho Nacional de Satde (CNS)
(BRASIL, 2012).

O TCLE (Apéndice I) junto ao DAP (Apéndice II) oficializou a decisdao do
sujeito em participar do estudo, de maneira livre, espontdnea, esclarecida e
voluntéria, podendo desistir, se assim o desejasse. Estes termos foram assinados
em trés vias, sendo uma via entregue ao participante e s6 apds a assinatura dos
mesmos que se procedeu a coleta de dados.

Foi respeitado, também, o principio do anonimato, assegurando a
privacidade e a protecdo da imagem, garantindo que as informacdes obtidas
ndo serao utilizadas em prejuizo, de qualquer natureza para os respondentes.

Em atendimento a Resolucdo CNS/MS No 466/12, esta pesquisa foi
aprovada sob o ntimero do parecer 270.706 pelo Comité de Etica em Pesquisa

da Universidade Federal de Alfenas - Unifal/ MG.

3.1.2 Facebook

O aplicativo para o Facebook foi desenvolvido com o tnico proposito de coletar
algumas das intimeras formas de interacdes entre os participantes que
concordaram em disponibilizar seus dados para coleta, assim, o controle dos
participantes da pesquisa foi feito manualmente pelo desenvolvedor para que
pessoas que ndo compdem a amostra ndo tenham o ID coletado.

Todos participantes da pesquisa, que concordaram em assinar o TCLE,

tiveram seu ID coletado manualmente e essa informacdo foi armazenada em
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um Banco de Dados (BD) que foi automaticamente acessado pelo aplicativo,
assim, este fez uso dessa informagdo para identificar se o ID que acessou o
aplicativo consentiu ou ndo em ter seus dados coletados e, como o tinico modo
de ter seu ID inserido no BD é através da assinatura do TCLE e da coleta
manual pelo desenvolvedor do sistema, ficou, assim, garantido que apenas os
participantes da pesquisa, de fato, tiveram seus dados coletados.

A razdo para que o controle foi feita através do ID de cada usuério do
Facebook é que essa é uma informacao publica e é como o Facebook identifica
cada um de seus milhares de usuérios, isso significa que é impossivel encontrar
dois usudrios quaisquer que tenham o mesmo ID, assim, essa propriedade foi
utilizada para garantir que o aplicativo coletasse informacdes unico e

exclusivamente de ID’s contidos no BD.

Tabela 1 - Pseudocédigo do aplicativo para coleta de dados no Facebook.

Begin

id € usuario_atual();

lista_ids € lista_ids();

if verifica_id() = true;

then coletar_dados(id, todos_ids);

else mensagemy();

end if

PRI RN =

End

3.1.3 Identificacao do Usuario

Na rede social Facebook todo usudrio esta associado a um ntimero chamado ID.
Este é tnico e de cardter publico, ou seja, qualquer entidade pode ter acesso a
esta informagao sem consentimento ou aviso.

Quando um usudrio qualquer acessa o aplicativo, com o auxilio da
Application Programming Interface (API) (um conjunto de funcionalidades
prontas disponibilizadas pelo Facebook para que os desenvolvedores de
aplicativos possam acessar os dados dos usuarios mediante requisigao feita pelo
proprio aplicativo) que o Facebook disponibiliza, o seu ID é a primeira
informacdo acessada para validar se o usudrio é ou ndo um participante

voluntério da pesquisa.
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3.1.4 Listando os ID’s que Aceitaram em Participar da
Pesquisa

Sempre que um usudrio qualquer acessa o aplicativo, este precisa recuperar
todos os ID’s armazenados no BD para verificar se o ID que est4d acessando o
aplicativo faz ou nado parte do conjunto de ID’s que assinaram o TCLE.

Caso o ID esteja presente no BD, indicando que o usudrio é um
participante voluntario da pesquisa, o aplicativo inicia a coleta de informagdes.
Caso contrario, o aplicativo apresenta uma mensagem ao usudrio informando
que ele nao faz parte do conjunto de pessoas voluntarias e, assim, ndo coleta as

informacdes do ID corrente.

3.1.5 Estado do ID

Os dados coletados sdo, em sua grande maioria, interacdes de todos
o . . ~ ~ “” 4

participante da pesquisa para todos os outros, entdo, a fungdo “coletar_dados

deve receber os parametros que indica o usudrio atual e uma lista indicando os

participantes da pesquisa para coletar as seguintes informacoes:

1. Amizades - ID é ou ndo amigo dos ID’s no Facebook.

2. Comentario em Foto - ID comentou em fotos pertencente aos ID’s.

3. Comentarios em Links - ID comentou em links publicado pelos
ID’s.

4. Comentérios em Status - ID comentou em status publicado pelos
ID’s.

5. Comentério em Albuns - ID comentou em albuns pertencentes aos
ID’s.

6. Conversas - Numero de mensagens trocadas entre o ID e os ID’s.

7. Filmes - Filmes do ID.

8. Fotos Curtidas - Quantas vezes o ID clicou em Like nas fotos
pertencentes aos ID’s.

9. Grupos - Todos os grupos que o ID participa.

10.  Interesses - Todos os interesses preenchidos no perfil do ID.
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11. Links Curtidos - Quantas vezes o ID clicou em Like nos links

publicado pelos ID’s.

12.  Marcagdes - Quantas vezes o ID foi marcado em fotos pertencente
aos ID’s.

13.  Masicas - Todas as musicas do ID.

14.  Status Curtidos - Quantas vezes o ID curtiu os status pertencente
aos ID’s.

Todas as informacoes coletadas sdao armazenadas em Banco de Dados.

3.1.6 Teste Sociométrico

O Teste Sociométrico consiste de um questionario técnico, ou seja, uma folha de
respostas que deve ser preenchida pelos participantes voluntarios da pesquisa.
A pergunta feita aos participantes “Com quais das pessoas listadas vocé gostaria de
trabalhar em equipe?”, teve como opcdo de resposta as alternativas “SIM”,
“INDIFERENTE” e “NAO” para que tnico e exclusivamente uma resposta fosse
escolhida para cada um dos participantes (Apéndice III).

Para identificar quem ¢é o autor da resposta, o Teste solicita do

participante que ele faca uma marcacao em seu nome e assine o documento.

3.2 Pré Processamento da Informacao

Por questdes éticas, o professor responséavel pela pesquisa foi o responsavel por
mapear os dados coletados pelo aplicativo no Facebook e as respostas obtidas
pelo teste sociométrico.

O mapeamento realizado consiste em esconder do pesquisador
académico as informagdes que possam identificar cada um dos participantes
voluntérios para que tanto o individuo quanto suas informacdes privadas nao
sejam identificaveis, ficando resguardada, assim, a privacidade dos

participantes.
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3.2.1 Transcricao dos Dados

Dos dados coletados, ha alguns cujas caracteristicas ndo sdo quantitativas, mas
sim, qualitativas como, por exemplo, filmes, musicas, interesses e grupos. Para
utilizar essas informacOes, torna-se necessario estabelecer algum critério de
relacionamento entre os usuarios.

O critério escolhido para tornar os atributos qualitativos em
quantitativos entre usudrios foi a similaridade entre os dados coletados. Entao,

para dois usudrios quaisquer, temos os seguintes atributos quantitativos:

. A quantidade de grupos em comum

. A quantidade de géneros musicais em comum

. A quantidade de géneros cinematograficos em comum
. A quantidade de areas de interesse em comum
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4 Previsao de Links

Este capitulo apresenta os resultados e discussoes de todos os
experimentos feitos.

Para avaliar a capacidade de predicdo de arestas os experimentos foram

executados para cada tipo de grafo:

. Grafo de arestas negativas e ndo negativas

. Grafo de arestas indiferentes e ndo indiferentes
. Grafo de arestas positivas e nao positivas

. Grafo de arestas negativas e indiferentes

. Grafo de arestas negativas e positivas

. Grafo de arestas indiferentes e positivas

Tabela 2 - Exemplo de matriz de mapeamento Entrada e Saida

Al | A2 | A3 | A4 | A5 | A6 | A7 | A8 | A9 | A10 | A11 | A12 | A13 | A14 | A15

Bl |B2 |B3 |B4 |B5 |B6 |B7 | B8 | B9 |B10 | B11 | B12 | B13 | B14 | B15

A Tabela 2 é um exemplo simplificado de matriz de mapeamento de
padrdes de Entrada e Saida para os modelos de aprendizagem de maquina.

Cada linha da matriz representa a associagdo de uma pessoa qualquer i
para uma j, para todo i # j. A matriz é composta de quinze atributos, sendo os
primeiros quatorze as relagdes presentes no Facebook. O décimo quinto atributo
é a resposta mapeada no teste sociométrico da pessoa i para a pessoa j.

Cada um dos experimentos feitos utilizaram os grafos Turmal e Turma?2

combinando-os entre padrdes de treinamento e padrdes de teste:

. Treinamento com o grafo Turmal e teste com o grafo Turmal.
. Treinamento com o grafo Turmal e teste com o grafo Turma?2.
. Treinamento com o grafo Turma?2 e teste com o grafo Turmal.
. Treinamento com o grafo Turma2 e teste com o grafo Turma?2.
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4.1 Organizacao da Base de Dados

Os dados coletados do Facebook e do teste sociométrico sao componentes de
um grafo, entdo a partir deste ponto, serdo utilizadas as terminologias vértices e
arestas para fazer referéncia aos participantes da pesquisa e seus dados
coletados no Facebook e no teste sociométrico.

Os dados foram divididos em dois grafos, representando originalmente
dois grupos de participantes. Os grafos topologicos obtidos sdo grafos
completos e direcionados, ou seja, hd uma aresta de todos os vértices para todos
os outros. Cada aresta é constituida por quinze atributos, sendo quatorze deles
as interacdes coletadas pelo aplicativo do Facebook e o décimo quinto
representa a resposta dada no teste sociométrico, logo, o que determina o tipo
de aresta é a resposta dada pelo teste sociométrico.

O primeiro grafo topolégico, chamado Turmal, contém um total de 31
vértices e 930 arestas, pois ndo existe aresta de um vértice qualquer para ele
mesmo. Das 930 arestas, 120 sdo negativas, 441 sdo indiferentes e 369 sao
positivas.

O segundo grafo topolégico, chamado Turma2, contém um total de 19
vértices e 342 arestas, pois ndo existe aresta de um vértice qualquer para ele
mesmo. Das 342 arestas, 39 sdo negativa, 167 sdo indiferentes e 136 sdo

positivas.

4.1.1 Base de Dados Experimental

Para a execugdo dos experimentos e verificacdo da capacidade de predicdo de
relacionamentos profissionais através de informagdes provenientes do
Facebook torna-se necessario a obtencdo de um conjunto de dados para
treinamento, ou seja, para que os algoritmos aprendam padrdes ou métricas que
permitam dizer quando uma aresta sera positiva, indiferente ou negativa, dado

um conjunto de dados como entrada, até entdo, desconhecido.
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Tabela 3 - Percentual das arestas no grafo Turmal.

Aresta Quantidade Porcentagem
Negativa 120 12,90%
Indiferente 441 47,42 %
Positiva 369 39,68 %
Total 930 100,00%
Tabela 4 - Percentual das arestas no grafo Turma2.

Aresta Quantidade Porcentagem
Negativa 39 11,40%
Indiferente 167 48,83 %
Positiva 136 39,77 %
Total 342 100,00 %

Para avaliar se os modelos de aprendizagem de maquina sdo capazes de
distinguir um tipo de arestas das demais, foram criados novos grafos, tendo
como base os grafos Turmal e Turma? originais, para verificar qual é o tipo de
aresta que os modelos conseguem identificar.

Os novos grafos gerados, tanto para o grafo Turmal como para o grafo

Turma?2, sdo compostos por arestas:

. Arestas negativas e arestas ndo negativas

. Arestas indiferentes e arestas ndo indiferentes
. Arestas positivas e arestas ndo positivas

J Arestas negativas e arestas indiferentes

J Arestas negativas e arestas positivas

J Arestas indiferentes e arestas positivas

4.1.1.1 Grafo de Arestas Negativas e Nao Negativas

Um grafo composto de arestas negativas e arestas ndo negativas é um grafo
com dois tipos de arestas: negativas e ndo negativas.

O tipo de aresta negativa € a original proveniente do grafo Turmal ou do
grafo Turma?2. J4 uma aresta ndo negativa é a juncdo de arestas indiferentes e
positivas em um tipo Unico, seja considerando arestas indiferentes como
positivas ou arestas positivas como sendo indiferentes. Note que em ambos os

casos, a diferenca se d4, exclusivamente, no décimo quinto atributo da aresta.
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Tabela 5 - Percentual das arestas negativas e ndo negativas no grafo Turmal.

Aresta Quantidade Porcentagem
Negativa 120 12,90%
Nao Negativa 810 87,10%
Total 930 100,00 %
Tabela 6 - Percentual das arestas negativas e ndo negativas no grafo Turma2.

Aresta Quantidade Porcentagem
Negativa 39 11,40%
Nao Negativa 303 88,60%
Total 342 100,00%

4.1.1.2 Grafo de Arestas Indiferentes e Nao Indiferentes

Um grafo composto de arestas indiferentes e arestas ndo indiferentes é um
grafo com dois tipos de arestas: indiferentes e nao indiferentes.

O tipo de aresta indiferente é a original proveniente do grafo Turmal ou
do grafo Turma?2. J4 uma aresta nao indiferente é a juncado de arestas negativas e
positivas em um tipo tnico, seja considerando arestas negativas como positivas
ou arestas positivas como sendo negativas. Note que em ambos os casos, a

diferenca se da, exclusivamente, no décimo quinto atributo da aresta.

Tabela 7 - Percentual das arestas indiferentes e nao indiferentes no grafo Turmal.

Aresta Quantidade Porcentagem
Indiferente 441 47,42 %
N3ao Indiferente 489 52,58 %
Total 930 100,00%
Tabela 8 - Percentual das arestas indiferentes e ndo indiferentes no grafo Turma2.

Aresta Quantidade Porcentagem
Indiferente 167 48,83 %
Nao Indiferente 175 51,17 %
Total 342 100,00%

4.1.1.3 Grafo de Arestas Positivas e Nao Positivas

Um grafo composto de arestas positivas e arestas nao positivas é um grafo com

dois tipos de arestas: positivas e ndo positivas.

O tipo de aresta positiva é a original proveniente do grafo Turmal ou do
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grafo Turma2. J4 uma aresta ndo positiva é a jungdo de arestas negativas e
indiferentes em um tipo dnico, seja considerando arestas negativas como
indiferentes ou arestas indiferentes como sendo negativas. Note que em ambos

os casos, a diferenca se da, exclusivamente, no décimo quinto atributo da aresta.

Tabela 9 - Percentual das arestas positivas e ndo positivas no grafo Turmal.

Aresta Quantidade Porcentagem
Positiva 369 39,68 %
Nao Positivas 561 60,32%
Total 930 100,00 %
Tabela 10 - Percentual das arestas positivas e ndo positivas no grafo Turma2.

Aresta Quantidade Porcentagem
Positiva 136 39,77 %
Nao Positiva 206 60,23 %
Total 342 100,00%

4.1.1.4 Grafo de Arestas Negativas e Indiferentes

Um grafo composto de arestas negativas e arestas indiferentes ¢ um grafo com

dois tipos de arestas: negativas e indiferentes.

O tipo de aresta negativa e indiferente é a original proveniente do grafo

Turmal ou do grafo Turma2. A aresta do tipo positiva, para este grafo, é

descartada, ou seja, considera-se que ela nao existe.

Tabela 11 - Percentual das arestas negativas e indiferentes no grafo Turmal.

Aresta Quantidade Porcentagem
Negativa 120 21,39%
Indiferente 441 78,61%
Total 561 100,00%
Tabela 12 - Percentual das arestas negativas e indiferentes no grafo Turma2.

Aresta Quantidade Porcentagem
Negativa 39 18,93 %
Indiferente 167 81,07 %
Total 206 100,00 %

4.1.1.5 Grafo de Arestas Negativas e Positivas

Um grafo composto de arestas negativas e arestas positivas é um grafo com

dois tipos de arestas: negativas e positivas.
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O tipo de aresta negativa e positiva é a original proveniente do grafo

Turmal ou do grafo Turma2. A aresta do tipo indiferente, para este grafo, é

descartada, ou seja, considera-se que ela ndo existe.

Tabela 13 - Percentual das arestas negativas e positivas no grafo Turmal.

Aresta Quantidade Porcentagem
Negativa 120 24,54 %
Positiva 369 75,46%
Total 489 100,00%
Tabela 14 - Percentual das arestas negativas e positivas no grafo Turma2.

Aresta Quantidade Porcentagem
Negativa 39 22,29%
Positiva 136 77,71 %
Total 175 100,00%

4.1.1.6 Grafo de Arestas Indiferentes e Positivas

Um grafo composto de arestas indiferentes e arestas positivas é um grafo com

dois tipos de arestas: indiferentes e positivas.

O tipo de aresta indiferente e positiva é a original proveniente do grafo

Turmal ou do grafo Turma2. A aresta do tipo negativa, para este grafo, é

descartada, ou seja, considera-se que ela ndo existe.

Tabela 15 - Percentual das arestas indiferentes e positivas no grafo Turmal.

Aresta Quantidade Porcentagem
Indiferente 441 54,44 %
Positiva 369 45,56 %
Total 810 100,00%
Tabela 16 - Percentual das arestas indiferentes e positivas no grafo Turma2.

Aresta Quantidade Porcentagem
Indiferente 167 55,12%
Positiva 136 44 ,88%
Total 303 100,00%

4.1.2 Balanceamento dos Grafos

Como observado nas tabelas de 4 a 15, que indicam a porcentagem que cada

tipo de aresta ocupa em seus respectivos grafos, o volume de arestas nao é
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proporcional em varios grafos, como, por exemplo, no grafo composto por
arestas positivas e nao positivas.

Quando a proporgdo das arestas é muito diferente, os métodos de
aprendizagem de maquina podem alcancar métricas triviais de previsdo de
arestas. Note que se um método de aprendizagem de maquina, aplicado ao
grafo composto de arestas “negativas e nao negativas”, diz que todas as arestas
sdo ndo negativas, de acordo com as tabelas Tabela 4 e Tabela 5, a porcentagem
de acerto serd de 87,10% no grafo Turmal e 88,60% no grafo Turma?2.

Para evitar que os métodos de aprendizagem de mdquina alcancem
métricas triviais, os grafos criados compostos de arestas “negativas e ndao
negativas”, “positivas e ndo positivas”, “negativas e indiferentes”, “negativas e
positivas”, foram balanceados para que a proporgdo de suas arestas seja de 50%

de cada tipo.

Os grafos que tiveram suas arestas balanceadas foram:

o Arestas negativas e ndo negativas
o Arestas positivas e nao positivas
. Arestas negativas e indiferentes

. Arestas negativas e positivas

4.1.2.1 Balanceamento das Arestas Negativas e Nao Negativas

O balanceamento do grafo composto de arestas negativas e ndo negativas
consiste em criar um novo grafo em que 50% de suas arestas sejam negativas e
50% sejam arestas nao negativas.

Como observado na Tabela 2, do total de 930 arestas do grafo Turmal,
120 arestas sdo negativas, 441 arestas sdo indiferentes e 369 sdo arestas
positivas. Neste caso, 50% das arestas negativas do grafo balanceado serdo
representadas pelas 120 arestas negativas do grafo original. Os outros 50% de
arestas, somando 120 arestas ndo negativas, serdo representadas por 25% de
arestas indiferentes, totalizando 60 arestas indiferentes do grafo original, e 25%

de arestas positivas, totalizando 60 arestas positivas do grafo original.
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Tabela 17 - Percentual das arestas negativas e nao negativas no grafo balanceado Turmal.

Aresta Quantidade Porcentagem
Negativa 120 50,00%
Nao Negativa 120 50,00%
Total 240 100,00%

Da Tabela 3, do total de 342 arestas do grafo Turma2, 39 sdo arestas

negativas, 167 sao arestas indiferentes e 136 sdo arestas positivas. Neste caso,
50% das arestas negativas do grafo balanceado serdo representadas pelas 39
arestas negativas do grafo original. Os outros 50% de arestas, somando 39
arestas ndo negativas, serdo representadas por 25% de arestas indiferentes,
totalizando 20 arestas indiferentes do grafo original, e 25% de arestas positivas,

totalizando 19 arestas positivas do grafo original.

Tabela 18 - Percentual das arestas negativas e ndo negativas no grafo balanceado Turma?2.

Aresta Quantidade Porcentagem
Negativa 39 50,00%
Nao Negativa 39 50,00%
Total 78 100,00%

Para que a escolha das arestas indiferentes e positivas, que formardo o
conjunto de arestas ndo negativas, fosse valida, a selecdo de arestas foi feita
aleatoriamente num total de dez vezes, dando origem, assim, a dez grafos
distintos compostos de arestas negativas e ndo negativas para eliminar a

possibilidade de uma escolha boa ou ruim das arestas.

4.1.2.2 Balanceamento das Arestas Positivas e Nao Positivas

O balanceamento do grafo composto de arestas positivas e ndo positivas
consiste em criar um novo grafo em que 50% de suas arestas sejam positivas e
50% sejam arestas ndo positivas.

Como observado na Tabela 2, do total de 930 arestas do grafo Turmal,
120 arestas sdao negativas, 441 arestas sdo indiferentes e 369 sdo arestas
positivas. Neste caso, 50% das arestas positivas do grafo balanceado serao
representadas por 240 arestas positivas do grafo original. Os outros 50% de
arestas, somando 240 arestas ndo positivas, serdo representadas por 25% de

arestas negativas, totalizando 120 arestas negativas do grafo original, e 25% de
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arestas indiferentes, totalizando 120 arestas indiferentes do grafo original.

Tabela 19 - Percentual das arestas positivas e ndo positivas no grafo balanceado Turmal.

Aresta Quantidade Porcentagem
Positivas 240 50,00%
Nao Positivas 240 50,00%
Total 480 100,00%

Da Tabela 3, do total de 342 arestas do grafo Turma2, 39 sdo arestas

negativas, 167 sao arestas indiferentes e 136 sdo arestas positivas. Neste caso,
50% das arestas positivas do grafo balanceado serdo representadas por 78
arestas positivas do grafo original. Os outros 50% de arestas, somando 78
arestas ndo positivas, serdo representadas por 25% de arestas negativas,
totalizando 39 arestas negativas do grafo original, e 25% de arestas indiferentes,

totalizando 39 arestas indiferentes do grafo original.

Tabela 20 - Percentual das arestas positivas e ndo positivas no grafo balanceado Turma?2.

Aresta Quantidade Porcentagem
Positivas 78 50,00%
Nao Positivas 78 50,00%
Total 156 100,00%

Para que a escolha das arestas negativas e indiferentes, que formarao o
conjunto de arestas ndo positivas, fosse valida, a selecdo de arestas foi feita
aleatoriamente num total de dez vezes, dando origem, assim, a dez grafos
distintos compostos de arestas positivas e ndo positivas para eliminar a

possibilidade de uma escolha boa ou ruim das arestas.

4.1.2.3 Balanceamento das Arestas Negativas e Indiferentes

O balanceamento do grafo composto de arestas negativas e indiferentes consiste
em criar um novo grafo em que 50% de suas arestas sejam negativas e 50%
sejam arestas indiferentes.

Como observado na Tabela 2, do total de 930 arestas do grafo Turmal,
120 arestas sdo negativas e 441 arestas sdo indiferentes. Neste caso, 50% das
arestas negativas do grafo balanceado serdo representadas por 120 arestas
negativas do grafo original e os outros 50% de arestas indiferentes do grafo

balanceado serdo representadas por 120 arestas indiferentes do grafo original.
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Tabela 21 - Percentual das arestas negativas e indiferentes no grafo balanceado Turmal.

Aresta Quantidade Porcentagem
Negativas 120 50,00%
Indiferentes 120 50,00%
Total 240 100,00%

Da Tabela 3, do total de 342 arestas do grafo Turma2, 39 sdo arestas

negativas e 167 sao arestas indiferentes. Neste caso, 50% das arestas negativas
do grafo balanceado serdo representadas por 39 arestas negativas do grafo
original e os outros 50% de arestas indiferentes do grafo balanceado serao

representadas por 39 arestas indiferentes do grafo original.

Tabela 22 - Percentual das arestas negativas e indiferentes no grafo balanceado Turma2.

Aresta Quantidade Porcentagem
Negativas 39 50,00%
Indiferentes 39 50,00%
Total 78 100,00%

Para que a escolha das arestas indiferentes fosse vélida, a selecdo de
arestas foi feita aleatoriamente num total de dez vezes, dando origem, assim, a
dez grafos distintos compostos de arestas negativas e indiferentes para eliminar

a possibilidade de uma escolha boa ou ruim das arestas.

4.1.2.4 Balanceamento das Arestas Negativas e Positivas

O balanceamento do grafo composto de arestas negativas e positivas consiste
em criar um novo grafo em que 50% de suas arestas sejam negativas e 50%
sejam arestas positivas.

Como observado na Tabela 2, do total de 930 arestas do grafo Turmal,
120 arestas sdo negativas e 369 arestas sao positivas. Neste caso, 50% das arestas
negativas do grafo balanceado serdo representadas por 120 arestas negativas do
grafo original e os outros 50% de arestas positivas do grafo balanceado serao

representadas por 120 arestas positivas do grafo original.

Tabela 23 - Percentual das arestas negativas e positivas no grafo balanceado Turmal.

Aresta Quantidade Porcentagem
Negativas 120 50,00%
Positivas 120 50,00%
Total 240 100,00%
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Da Tabela 3, do total de 342 arestas do grafo Turma2, 39 sdo arestas
negativas e 136 sdo arestas positivas. Neste caso, 50% das arestas negativas do
grafo balanceado serdo representadas por 39 arestas negativas do grafo original
e os outros 50% de arestas positivas do grafo balanceado serdo representadas

por 39 arestas positivas do grafo original.

Tabela 24 - Percentual das arestas negativas e positivas no grafo balanceado Turma?2.

Aresta Quantidade Porcentagem
Negativas 39 50,00%
Positivas 39 50,00%
Total 78 100,00%

4.2 Resultados

Para cada grafo criado foram realizados quatro sequéncias de testes para avaliar

a predicao de links.
. Treinamento com a Turmal e Teste com a Turmal (T1T1)
o Treinamento com a Turmal e Teste com a Turma?2 (T1T2)
J Treinamento com a Turma2 e Teste com a Turmal (T2T1)
J Treinamento com a Turma2 e Teste com a Turma?2 (T2T2)

Para os casos em que o treinamento e o teste foram feitos com o mesmo
grafo, como em T1T1 e T2T2, a base de dados foi dividida em duas partes. A
primeira parte foi composta de 66% do dotal de arestas e foi utilizada para a
fase de treinamento dos modelos, ja a segunda parte, com os 34% restantes, foi

responsavel pela fase de teste.

4.2.1 Predicao de Arestas Negativas e Nao Negativas

Os experimentos realizados indicam que em alguns casos é possivel distinguir
arestas negativas e ndo negativas para um grupo social, ou seja, é possivel
prever suas ocorréncias, mas que essa distingdo ndo pode ser aplicada para

grupos sociais distintos.
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Tabela 25 - Porcentagem de acerto na fase de teste, com arestas balanceadas em negativas e nao
negativas.

J48 DT RF MLP
T1T1 63,4146 % 63,4146 % 65,8537 % 57,3171%
T1T2 46,1988 % 42,6901 % 46,7836 % 50,2924 %
T2T1 31,3978 % 57,4194 % 40,3333 % 32,2473 %
T2T2 62,2223 % 54,0741 % 58,5186 % 68,1482 %

Pode-se observar, pela Tabela 24, que todos os modelos conseguem
distinguir, com acerto acima de 50%, as arestas para os experimentos T1T1 e
T2T2. Isso é um indicativo de que as arestas negativas e ndo negativas de um
grupo de pessoas tendem a ter caracteristicas em comum.

Por outro lado, os experimentos T1T2 e T2T1 mostram que, em geral, os
modelos ndo conseguem extrapolar a deteccdo de arestas negativas e ndo
negativas para diferentes grupos sociais. Como o DT conseguiu acertar
57.4194%, isso é um indicativo de que ha alguma regra que classifique
corretamente as arestas negativas e ndo negativas para o experimento T2T1, que

os outros modelos ndo conseguiram encontrar.

100,00%
Porcentagem de Acerto
80,00%
WTiT1
60,00% - —
T1T2
40,00% - — — — 71
20,00% - — 212
0,00% - T T T 1
J48 DT RF MLP

Figura 2 - Grafico de barras da porcentagem de acerto na fase de teste, com arestas balanceadas em
negativas e ndo negativas.

4.2.2 Predicao de Arestas Indiferentes e Nao Indiferentes

Os experimentos realizados indicam que é possivel distinguir arestas
indiferentes e nao indiferentes dentro de um grupo social e entre grupos

distintos.
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Tabela 26 - Porcentagem de acerto na fase de teste, com arestas indiferentes e nao indiferentes.

J48 DT RF MLP
T1T1 71,5190% 71,8354 % 68,0380% 71,2025%
T1T2 71,0526 % 68,4211% 79,8246 % 68,7135%
T2T1 57,9570% 73,2258 % 66,2366 % 66,5591 %
T2T2 60,3448 % 60,3448 % 67,2414 % 61,2069 %

Na Tabela 25 pode-se observar que todos os modelos acertam acima de
50%, com destaque para os modelos DT e RF que acertam 73,2258% e 79,8246 %
respectivamente, que sdo as duas maiores taxas de acerto para os experimentos,
Em média os modelos acertam cerca de 70%.

Como o RF conseguiu acertar 79,8246%, isso é um indicativo de que ha
alguma relacdo dos atributos que classifique corretamente as arestas
indiferentes e nao indiferentes para o experimento T1T2, que os outros modelos

nao conseguiram encontrar.

100,00%
Porcentagem de Acerto
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148 DT RF MLP

Figura 3 - Grafico de barras da porcentagem de acerto na fase de teste, com arestas balanceadas em
indiferentes e nao indiferentes.

4.2.3 Predicao de Arestas Positivas e Nao Positivas

Os experimentos realizados indicam que é possivel distinguir arestas positivas

e ndo positivas dentro de um grupo social e entre grupos distintos.

Tabela 27 - Porcentagem de acerto na fase de teste, com arestas balanceadas em positivas e nao
positivas.

J48 DT RFE MLP
T1T1 57,6687% 60,1227% 60,1227% 58,8957%
TIT2 68,4211% 66,6667% 66,0819% 66,0819%
T2T1 66,3441% 68,9247% 66,4516% 61,0968%
T2T2 66,0377% 62,2642% 67,9245% 67,9245%
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Na Tabela 26 pode-se observar que todos os modelos acertam acima de
50%, mas diferente do que aconteceu nos experimentos com arestas “negativas
e ndo negativas” e “indiferentes e ndo indiferentes”, nenhum modelo possui
taxa de acerto muito diferente dos demais (Figura 3). Em média os modelos
acertam cerca de 64,4380%.

O comportamento estdvel dos modelos é um indicativo de que as
relagdes positivas e ndo positivas sao facilmente detectadas e tendem a ser
comum para diversos grupos sociais, diferente das arestas negativas e ndo
negativas cujos testes indicaram que elas tendem a ser diferentes entre grupos
sociais. Comparando com as arestas indiferentes e ndo indiferentes, a taxa de
acerto é menor, indicando que, apesar das arestas positivas e ndo positivas
serem mais estiveis para os modelos de predicio de links, as arestas

indiferentes e ndo indiferentes sao caracterizadas com maior facilidade.

100,00%
Porcentagem de Acerto

80,00%
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40,00% - T
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0,00% - . : .
148 DT RF MLP

Figura 4 - Grafico de barras da porcentagem de acerto na fase de teste, com arestas balanceadas em
positivas e nao positivas.

4.2.4 Predicao de Arestas Negativas e Indiferentes

Os experimentos realizados indicam que em alguns casos é possivel distinguir
arestas negativas e indiferentes para um grupo social, ou seja, é possivel prever
suas ocorréncias, mas que essa distingdo ndo pode ser aplicada, também em

alguns casos, para grupos sociais distintos.
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Tabela 28 - Porcentagem de acerto na fase de teste, com arestas balanceadas em negativas e
indiferentes.

J48 DT RF MLP
T1T1 61,2500 % 62,5000 % 63,7500 % 65,0000 %
T1T2 56,7961 % 61,1650% 57,2816 % 56,7961 %
T2T1 38,1462% 63,1016 % 46,1141% 46,4528 %
T2T2 51,8519% 40,7407 % 59,2593 % 48,1481 %

Pode-se observar, pela Tabela 27, que todos os modelos conseguem
distinguir, com acerto acima de 60%, as arestas para o experimento T1T1, Isso é
um indicativo de que as arestas negativas e indiferentes de um grupo de
pessoas tendem a ter caracteristicas em comum, contudo este comportamento
nao é observado nos experimentos T2T2, pois apenas o modelo RF conseguiu
ter taxa de acerto préximo a 60%, j4 os modelos J48 e MLP ficam préximos aos
50% e o DT acerta apenas 40%.

Por outro lado, o experimento T1T2 mostra que os modelos conseguem
extrapolar a deteccdo de arestas negativas e indiferentes para diferentes grupos
sociais, mesmo que, para este caso, a taxa de acerto seja no maximo 61,1650%, J&
o experimento T2T1 mostra que os modelos, em geral, ndo conseguem
extrapolar a deteccdo das arestas para diferentes grupos sociais com excegdo do
DT que, como na predicdo das arestas negativas e ndo negativas, teve taxa de

acerto préximo a 63%.

100,00%
Porcentagem de Acerto
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Figura 5 - Grafico de barras da porcentagem de acerto na fase de teste, com arestas balanceadas em
negativas e indiferentes.
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4.2.5 Predicao de Arestas Negativas e Positivas

Os experimentos realizados indicam que é possivel distinguir arestas

negativas e positivas para um grupo social, ou seja, é possivel prever suas

ocorréncias, mas que essa distingdo ndo pode ser aplicada para grupos sociais

distintos.

Tabela 29 - Porcentagem de acerto na fase de teste, com arestas balanceadas em negativas e positivas.

J48 DT RF MLP
T1T1 56,0976 % 52,4390% 59,7561 % 57,3171%
T1T2 46,2857 % 36,0000 % 50,8571 % 51,4286 %
T2T1 45,1943 % 68,3027 % 50,2045 % 43,9469 %
T2T2 70,3704 % 62,9630 % 77,7778 % 81,4815%

Pode-se observar, pela

Tabela 28, que todos os modelos conseguem

distinguir, com acerto acima de 50%, as arestas para os experimentos T1T1 e

T2T2. Isso é um indicativo de que as arestas negativas e positivas de um grupo

de pessoas tendem a ter caracteristicas em comum.

Por outro lado, os experimentos T1T2 e T2T1 mostram que, em geral, os

modelos ndo conseguem extrapolar a deteccdo de arestas negativas e positivas

para diferentes grupos sociais. Analogamente aos cendrios de previsdo de

arestas “negativas e ndo negativas” e “negativas e indiferentes”, o modelo DT

foi o tinico que conseguiu taxa de acerto acima de 50%, atingindo 68,3027 %.
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Porcentagem de Acerto

80,00%
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T2T2
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Figura 6 - Grafico de barras da porcentagem de acerto na fase de teste, com arestas balanceadas em

negativas e positivas.

58




4.2.6 Predicao de Arestas Indiferentes e Positivas

Os experimentos realizados indicam que é possivel distinguir arestas

indiferentes e positivas dentro de um grupo social e entre grupos distintos.

Tabela 30 - Porcentagem de acerto na fase de teste, com arestas indiferentes e positivas.

J48 DT RF MLP
T1T1 77,0909 % 72,7273 % 71,6364 % 75,6364 %
T1T2 69,6370% 69,9670 % 65,0165 % 65,0165 %
T2T1 68,7654 % 68,2716 % 71,3580% 65,4321 %
T2T2 73,7864 % 65,0485 % 72,8155% 63,1068 %

Na Tabela 29 pode-se observar que todos os modelos acertam acima de
60%, analogamente ao comportamento da previsao de arestas positivas e ndo
positivas, mas com uma porcentagem de acerto maior. Note que nenhum
modelo possui taxa de acerto muito diferente dos demais (Figura 3), Em média
os modelos acertam cerca de 70%.

O comportamento estivel dos modelos é um indicativo de que as
relagdes indiferentes e positivas sdo facilmente detectadas e tendem a ser
comum para diversos grupos sociais, diferente das arestas negativas e ndo
negativas cujos testes indicaram que elas tendem a ser diferentes entre grupos
sociais. Comparando com as arestas indiferentes e nao indiferentes, a taxa de
acerto é maior, indicando que, apesar das arestas indiferentes e positivas serem
mais estaveis para os modelos de predicao de links, as arestas indiferentes e

positivas sdo caracterizadas com maior facilidade.
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Figura 7 - Grafico de barras da porcentagem de acerto na fase de teste, com arestas balanceadas em
indiferentes e positivas.
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4.3 Ranking dos Atributos das Arestas

4.3.1 Atributos das Arestas do Grafo Turmal

O ranking das arestas representa, em ordem decrescente de importancia, o quao

relevante um atributo foi no processo de classificagao das arestas.

Tabela 31 - Atributos para o grafo composto de arestas negativas e ndo negativas.

Info Gain Chi Square

1° Grupos 1° Grupos

2° Interesses 2° Interesses
3° Amizades 3° Amizades

Tabela 32 - Atributos para o grafo composto de arestas negativas e indiferentes.

Info Gain Chi Square

1° Grupos 1° Grupos

2° Amizades 2° Interesses

3° Comentarios em Status 3° Comentarios em Stauts
4° Status Curtidos 4° Status Curtidos

5° Comentarios em Links 5° Comentarios em Links

Tabela 33 - Atributos para o grafo composto de arestas negativas e positivas.

Info Gain Chi Square

1° Grupos 1° Grupos

2° Comentarios em Fotos 2° Comentarios em Fotos
3° Marcacdes 3° Marcacdes

4° Amizades 4° Amizades

5° Comentérios em Albuns 5° Comentarios em Albuns

Como observado nas tabelas Tabela 34, Tabela 35 e Tabela 36, o atributo

mais relevante para a classificacdo das arestas “negativas e ndo negativas”,

“negativas e indiferentes” e “negativas e positivas” é “Grupos”, que representa

a quantidade de grupos em comum entre dois vértices quaisquer. Observe que,

de acordo com o tipo de aresta que se analisa, uma quantidade diferente de

atributos sdo utilizados e a ordem de importancia sdo alterados, isso indica que

um dado atributo é importante para classificar uma aresta, mas nao sera

necessariamente igualmente importante para classificar outros tipos de arestas.
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Tabela 34 - Atributos para o grafo composto de arestas indiferentes e positivas.

Info Gain Chi Square

1° Amizades 1° Amizades

2° Grupos 2° Grupos

3° Conversas 3° Conversas

4° Comentarios em Fotos 4° Comentarios em Fotos
5° Comentarios em Status 5° Comentarios em Status
6° Marcacdes 6° Marcacoes

7° Comentarios em Links 7° Comentarios em Links
8° Status Curtidos 8° Links Curtidos

9° Link Curtidos 9° Status Curtidos

10° Comentarios em Albuns 10° Comentérios em Albuns

Tabela 35 - Atributos para o grafo composto de arestas indiferentes e ndo indiferentes.

Info Gain Chi Square

1° Amizades 1° Amizades

2° Conversas 2° Conversas

3° Grupos 3° Grupos

4° Comentarios em Fotos 4° Comentarios em Status
5°¢ Comentarios em Status 5°¢ Comentarios em Fotos
6° Marcacdes 6° Comentarios em Links
7° Comentérios em Links 7° Marcagoes

8° Links Curtidos 8° Links Curtidos

9° Status Curtidos 9° Status Curtidos

10° Interesses 10° Interesses

11° Comentarios em Albuns 11° Comentarios em Albuns

Tabela 36 - Atributos para o grafo composto de arestas positivas e ndo positivas.

Info Gain Chi Square

1° Amizades 1° Amizades

2° Grupos 2° Grupos

3° Conversas 3° Conversas

4° Comentarios em Fotos 4° Comentéarios em Fotos
5° Links Curtidos 5° Links Curtidos

6° Filmes 6° Marcagoes

7° Marcagoes 7° Filmes

8° Comentarios em Albuns 8° Comentérios em Albuns

Nas tabelas Tabela 37, Tabela 38 e Tabela 39, o atributo mais relevante
para a classificagdo das arestas “indiferentes e ndo indiferentes”, “indiferentes e
positivas” e “positivas e ndo positivas” é “Amizades”, que indica se dois

vértices quaisquer do grafo sdo amigos ou nao. Analogamente as tabelas Tabela
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34, Tabela 35 e Tabela 36, de acordo com o tipo de aresta que se analisa, uma
quantidade diferente de atributos sdo utilizados e a ordem de importancia sao
alterados, isso indica que um dado atributo é importante para classificar uma
aresta, mas ndo sera necessariamente igualmente importante para classificar
outros tipos de arestas.

Os atributos que ndo aparecem nas tabelas Tabela 34, Tabela 35, Tabela
36, Tabela 37, Tabela 38 e Tabela 39, ndo sdo relevantes no processo de

classificacdo, isso significa que utiliza-los ou nao é indiferente para o resultado.

4.3.2 Atributos das Arestas do Grafo Turma2

Pelos resultados obtidos podemos observar que o comportamento dos atributos

do grafo Turma?2 é diferente quando comparado ao grafo Turmal.

Tabela 37 - Atributos para o grafo composto de arestas negativas e ndo negativas.

Info Gain Chi Square
1° Status Curtidos 1° Status Curtidos
20 Amizades 20 Amizades

Como observado na Tabela 40, o atributo mais relevante para a
classificacdo das arestas “negativas e ndo negativas” é “Status Curtidos”, que

representa quantos Status o vértice de origem curtiu do vértice de destino.

Tabela 38 - Atributos para o grafo composto de arestas indiferentes e ndo indiferentes.

Info Gain Chi Square

1° Conversas 1° Amizades

2° Amizades 2° Conversas

3° Links Curtidos 3° Links Curtidos

4° Comentarios em Status 4° Comentarios em Status
5° Status Curtidos 5°¢ Status Curtidos

6° Comentario em Fotos 6° Comentarios em Fotos
7° Grupos 7° Comentérios em Links

8° Comentarios em Links 8° Filmes

9° Filmes 9° Marcagoes

10° Marcagdes 10° Grupos
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Tabela 39 - Atributos para o grafo composto de arestas indiferentes e positivas.

Info Gain Chi Square

1° Amizades 1° Conversas

2° Conversas 2° Amizades

3° Links Curtidos 3° Links Curtidos

4° Comentarios em Status 4° Comentéarios em Status
5° Status Curtidos 5° Status Curtidos

6° Comentario em Fotos 6° Comentéario em Fotos
7° Comentarios em Links 7° Comentarios em Links
8° Marcacdes 8° Marcacgoes

9° Grupos 9° Grupos

Nas tabelas Tabela 41 e Tabela 42 o atributo mais relevante para a
classificacdo das arestas “indiferentes e ndo indiferentes” e “indiferentes e
positivas” nao é bem definido, pois ele varia entre os métodos Info Gain e Chi
Square. Na Tabela 41 o atributo mais relevante para a classificagdo das arestas é
“Conversas” para o Info Gain e “Amizades” para o Chi Square, De maneira

similar, a Tabela 42 tem comportamento semelhante.

Tabela 40 - Atributos para o grafo composto de arestas positivas e ndo positivas.

Info Gain Chi Square

1° Amizades 1° Amizades

2° Conversas 2° Conversas

3° Status Curtidos 3° Status Curtidos

4° Links Curtidos 4° Comentarios Fotos

5° Comentarios em Fotos 5° Comentéarios em Status

Tabela 41 - Atributos para o grafo composto de arestas negativas e indiferentes.

Info Gain Chi Square

1° ‘ Amizades 1° ‘ Amizades

Tabela 42 - Atributos para o grafo composto de arestas negativas e positiva.

Info Gain Chi Square

1° Amizades 1° Amizades

2° Status Curtidos 2° Conversas

3° Conversas 3° Status Curtidos

4° Misicas 4° Masicas

5° Comentarios em Fotos 5° Comentéarios em Fotos

As tabelas Tabela 43, Tabela 44 e Tabela 45 mostram quem o atributo
mais relevante para a classificacdo das arestas “positivas e ndo positivas”,

“negativas e indiferentes” e “negativas e positivas” é “Amizades”.

63




Note que para o caso de arestas “negativas e indiferentes”, Tabela 44, o
Unico atributo relevante para classifica-las é “Amizades”. Isso pode explicar

porqué os modelos tiveram dificuldade em avaliar arestas negativas.
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5 Conclusoes e Trabalhos
Futuros

Este capitulo apresenta as conclusoes obtidas através das andlises e
predicoes de arestas;

Os testes feitos indicam que a capacidade de previsdo de arestas depende
em parte do método utilizado para predigdo de dados e em parte do tipo de
dado que se quer prever, bem como a qualidade destes dados.

Os resultados mostraram que os modelos de aprendizagem de maquina
possuem taxa de acerto entre 70% e 80% para a maior parte dos casos estudados
das arestas indiferentes e positivas, ja as arestas negativas se demonstraram
extremamente complexas de serem previstas, principalmente quando a
previsdo dava-se tendo grafos diferentes para as fases de treinamento e teste
dos métodos.

Também foi possivel concluir, através de todos os experimentos feitos,
que a utilizagdo dos métodos de aprendizagem de maquina influenciam o
resultado das predicdes de arestas. Como observado na deteccdo de arestas
negativas e indiferentes tendo como base de treinamento o grafo Turma?2 e teste
no grafo Turmal, apenas a DT foi capaz de obter taxa de acerto superior a taxa
de erro. Outro exemplo de sucesso do método DT foi na predicao de arestas
negativas e positivas tendo como base de treinamento o grafo Turma?2 e teste no
grafo Turmal.

Em trabalhos futuros espera-se ampliar a quantidade de atributos
provenientes do Facebook para promover melhor caracterizagdo dos
relacionamentos profissionais, bem como avaliar se, de fato, h& ou nao

relevancia social para formar equipes de trabalho.
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7 Apéndice

7.1 Apéndice I

TERMO DE CONSENTIMENTO LIVRE E ESCLARECIDO

1. NOME DA PESQUISA: Utilizacago da Sociometria como
Ferramenta de Clusterizacao através de Redes sociais

2. PESQUISADORES RESPONSAVEIS: Prof® Dra, Maria Regina
Martinez e Prof Dr, Humberto César Branddao de Oliveira,
Graduando do curso de Bacharel em Ciéncia da Computacao da Universidade
Federal de Alfenas - Unifal-MG: Wilson Sasaki Junior

3. INSTITUICAO PROMOTORA: Universidade Federal de Alfenas -
UNIFAL/MG

4. OBJETIVO, JUSTIFICATIVA E PROCEDIMENTO DE COLETA
DE DADOS: O objetivo desta pesquisa é coletar um sociograma que sera
utilizado como base de conhecimento para a tentativa de identificar padroes de
dados na rede social Facebook a fim de construir o mesmo sociograma com
informagdes exclusivamente obtidas do Facebook. Esses sociogramas
possibilitardao a criacdo de um software voltado para a construcao de
agrupamentos harmonicos de pessoas. Mediante assinatura de termos de sigilo
e confidencialidade, o software por esta pesquisa desenvolvido podera ser
auditado em qualquer fase do seu desenvolvimento. A participacdo é voluntaria
e a coleta de dados se dard pela resposta de um questionario e acesso a um
aplicativo disponibilizado no Facebook, esta participacdo ndo implicarda em
qualquer risco, despesa ou desconforto. O sigilo da identidade dos participantes
serd assegurado. Dados de terceiros disponibilizados pelo Facebook ndo serao
coletados, pois o software serd programado para a filtragem desses dados, de

modo que somente serdo coletados dados dos sujeitos que tiverem aceitado
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participar da pesquisa. A coleta de dados digitais obedecera a Politica de
Privacidade prevista no Facebook,

5. BENEFICIOS E DIVULGACAO DOS RESULTADOS: Nao é
previsto nenhum beneficio financeiro ou de outra natureza aos sujeitos da
pesquisa. Os autores reservam-se o direito de publicar e apresentar os dados em
meios de divulgacdo cientifica como meio de gerar informagdes importantes

para o desenvolvimento da drea de conhecimento,

Pesquisadores responsaveis:

Profa Dra. Maria Regina Martinez

Prof Dr. Humberto César Brandao de Oliveira

Académico Wilson Sasaki Junior

7.2 Apéndice 11

Declaragao de Aceite de Participacao

DECLARO para fins de participacdo em pesquisa, na condi¢do de sujeito da
mesma, que fui devidamente esclarecido do projeto intitulado: UTILIZACAO
DA SOCIOMETRIA COMO FERRAMENTA DE CLUSTERIZACAO ATRAVES
DE REDES SOCIALIS, sob a responsabilidade dos pesquisadores Maria Regina
Martinez, Humberto César Brandiao de Oliveira e Wilson Sasaki Junior,

quanto aos seguintes aspectos:

70



— Justificativa, objetivos e procedimentos que serdo utilizados na pesquisa;

— Desconfortos e riscos possiveis;

— Liberdade de me recusar a participar da pesquisa, sem penalizacdo

alguma e sem prejuizo;

— Garantia de sigilo quanto aos dados confidenciais envolvidos na

pesquisa assegurando-me absoluta privacidade;

— Esclarecido que, talvez, ndo terei beneficio direto com a pesquisa, porém

poderei contribuir com outras pessoas, pois se espera que este estudo

traga informagdes importantes e que o conhecimento produzido possa

ser divulgado em eventos e revistas cientificas;

Apo6s convenientemente esclarecido, consisto, voluntariamente, em participar

desta pesquisa.

NOME:

RG:

ASSINATURA:

7.3 Apéndice III

Teste Sociométrico

Assinale com um circulo a resposta para a pergunta: Com quais das

pessoas listadas vocé gostaria de trabalhar em equipe?

*ASSINALE COM UMA SETA O SEU NOME

Nome do Voluntério

Sim

Indiferente

Voluntério 1

Voluntario 2

Voluntério 3
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