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RESUMO

Uma tarefa explorada nas pesquisas com midias sociais estd
relacionada a atribui¢@o de significado para as interacdes que
ocorrem entre esses usudrios dentro desses sistemas. Essa
tarefa é geralmente realizada a partir do cdlculo e da interpre-
tacdo de medigdes estatisticas e/ou baseadas em grafos. Em
tal cendrio existe a busca por um modelo descritivo de como
as interagdes sociais estdo ocorrendo dentro do sistema, em
especial, de um modelo capaz de detalhar as a¢des realizadas
pelos usudrios, as midias compartilhadas, as aplicagdes e os
tipos de dispositivos utilizados. Neste trabalho apresentamos
um método capaz de guiar a aplicagdo de uma técnica com-
putacional que permite a construcdo de artefatos de software
capazes de viabilizar a representacdo, mineracdo e mensura-
¢do de interagdes sociais. O método € utilizado na avaliacio
de interacdes sociais entre os usudrios do Facebook. Como
resultado, demonstramos a viabilidade do computo do com-
portamento coletivo de usudrios de Redes Sociais Online a
partir da aplicacdo da técnica e utilizagdo do método. Em
uma etapa seguinte do trabalho, uma avaliacdo € feita com
usudrios potenciais que expressaram sua opinido sobre as po-
tencialidades de uso do método.
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INTRODUGAO

A popularizagdo de sistemas conhecidos como midias soci-
ais tem viabilizado uma série de facilidades de comunicacio
e interacdo entre os usudrios desses sistemas [22]. Essas fa-
cilidades viabilizam avancos tecnolégicos para propaganda e
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recomendacdo de conteddos, marketing viral, design de inte-
racdo e interfaces, etc, promovendo uma grande dissemina-
¢do de informagdes entre os usudrios de midias sociais. Um
dos tipos de midia social mais populares s@o as Redes Sociais
Online tais como Facebook.

Redes sociais sdo representadas como grafos em um campo
de pesquisa denominado Andlise de Redes Sociais [7] [38].
Nessa representagdo, os usudrios sdo entidades sociais e seus
relacionamentos podem ser bi-direcionados (por exemplo,
numa relacdo de amizade entre usudrios) ou direcionado (por
exemplo, numa relacdo na qual um usudrio segue outro), ou
seja, uma rede social é definida como um conjunto de entida-
des sociais (ator, pontos, nds, agentes ou usudrios) que podem
ter relacionamentos (arestas ou ligagdes) uns com os outros.

A maioria dos estudos que estdo focados na representacio da
rede como um grafo social, o principio small world [21] é
utilizado para inferir significado a partir das relagcdes entre
usudrios de Redes Sociais Online [29]. No entanto, um grafo
social nao demonstra que fracdo dos seus usudrios que intera-
gem ativamente entre si, € COmo esses usudrios ativos e suas
interagdes evoluem ao longo do tempo [36].

A avaliacdo das intera¢des entre os usudrios de Redes Soci-
ais Online é normalmente quantificada através de estatisticas
e medi¢des de um grafo de interacdo [40]: modelo de re-
presentacdo utilizado para conferir significado das relagdes
sociais entre os usudrios de Redes Sociais Online. O grafo
de interag¢do € um sub-grafo do grafo social. Os resultados da
andlise do grafo de interagdo tem contribui¢des importantes
para o design de interagdo, na Web e para dispositivos mo-
veis [3], recomendacdo de contetido [24], marketing viral [9],
e design de sistemas que promovem disseminagdo de infor-
magdes e contetido [29].

Os modelos propostos que exploram essas medicdes da re-
presentagdo e avaliagdo das interacdes sociais ndo sdo capa-
zes de descrever, por exemplo, que acdes sdo executadas pelo
usudrio, que tipo de midia sao compartilhados, ou ainda, qual
tipo de dispositivo € utilizado para dissociar o contetido na
rede. Na pesquisa que apresentamos é explorada uma abor-
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dagem baseada em regras se-entdo capaz de atender a essa
demanda, combinando um formalismo de representa¢do do
comportamento dos usudrios com procedimentos de minera-
¢do de dados que permitem a extragdo automatica e avaliacio
de regras [10].

Resultados de pesquisas na drea de Psicologia Social permi-
tem argumentar que as interacdes sociais podem ser especifi-
cados como contingéncias comportamentais na forma de re-
gras se-entdo, as quais correspondem a observagdes do que
as pessoas fazem ou deixam de fazer em uma variedade de si-
tuacdes [27]. No contexto do Data Mining [34] [8], regras se-
entdo sdo implica¢des na forma de B — H, que podem ser
avaliadas pelo computo de uma variedade de medidas [23].
No nosso trabalho € investigada a aplicacao de procedimentos
de mineragdo de dados para avaliar regras se-entdo associadas
a interacdes sociais extraidas de Redes Sociais Online.

Considerando a importancia de compreender as interacdes so-
ciais subjacentes, em trabalhos anteriores foi proposta uma
técnica para a representagdo e a avaliacdo das interacdes soci-
ais em Redes Sociais Online [16]. Essa técnica combina a re-
presentacdo das interagdes sociais como contingéncias com-
portamentais, com a sua avaliacdo dessas interagdes por meio
de procedimentos de mineragdo de dados. As contingéncias
comportamentais analisadas foram extraidas de forma ma-
nual a partir da observacdo da ocorréncia dessas contingén-
cias dentro da rede social.

Em um aprimoramento desse trabalho, interacdes sociais ba-
seadas em midia sdao exploradas na Web Social [13] e, na
sequencia, um procedimento de andlise das interagcdes soci-
ais com base em midia [19] foi elaborado. Uma extensido
da técnica contemplando captura, representa¢do e medicao
de acdes coletivas dentro de Redes Sociais Online permitiu a
identificac@o das intera¢des sociais mais frequentes, descritas
como regras se-entdo, que envolve ndo s6 compartilhamento
de mensagens, como também a execugdo de acdes Comentar
e Curtir e o compartilhamento de diferentes tipos de midia
(por exemplo, videos e links) disponiveis na Web para dentro
da rede social [11].

Os aprimoramentos realizados permitiram a constru¢do de
artefatos de software capazes de viabilizar a representagéo,
mineracdo e mensuragdo de interacdes sociais que ocorrem
dentro de Redes Sociais Online [10]. Entretanto, para que a
técnica possa ser aplicada corretamente e produza os efeitos
esperados, surge a necessidade de elaboragdo de um método
computacional capaz de orientar a aplicacdo adequada da téc-
nica.

Neste artigo, apresentamos um método computacional que
guia aplicagd@o da técnica explorada em estudos anteriores. O
método viabiliza a integrac@o e o sequenciamento dos artefa-
tos de softwares produzidos a partir da aplicacao da técnica.
Um experimento foi realizado no qual fornecemos uma im-
plementacdo do método para usudrios do Facebook. Como
resultado, mostramos que é possivel computar o comporta-
mento coletivo dos usuarios, dentro da Rede Social Online,
no formato de regras se-entdo. Em seguida, foi realizada uma
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entrevista com o grupo de usudrios que realizaram o experi-
mento.

Este trabalho estd organizado da seguinte forma: Secédo 2 dis-
cute trabalhos relacionados; Secao 3 revisita a técnica para
representacdo, mineracdo e medicdo de interagdes sociais;
Secdo 4 apresenta o método; Sec¢do 5 mostra os resultados
da execugdo da implementacdo do método que foi fornecida
aos usudrios do Facebook; Secdo 6 apresenta os resultados
da avaliagdo do método com os usudrios; e Secéo 7 apresenta
consideragdes finais.

TRABALHOS RELACIONADOS

O estado da arte dos trabalhos relacionados reportados na lite-
ratura também relatam esforcos de investigacdo no sentido de
conferir significado para as relagdes sociais, e as interagdes
que surgem a partir dessas ligagdes, no contexto das Redes
Sociais Online. A fim de encontrar as condi¢des sob as quais
a exposicao selectiva ocorre no Twitter, Ogawa et ai [31] des-
cobriram que o usudrio se expde de forma seletiva com mais
forca fazendo uso do retweetee, ao passo que a exposicao se-
lectiva tende a ser fraca, fazendo uso de followee e tweetee.

Além disso, eles descobriram que os niveis de participacio
politica, a ndo-confiangca em noticias veiculadas na televisio,
a ansiedade e o reconhecimento de pertencimento a um grupo
majoritdrio estdo associados com a forca da exposi¢ao sele-
tiva individuo no Twitter. Madgy et al. [25] apresentaram
idéias interessantes sobre o uso da linguagem no Twitter que
pode ser explorado, por exemplo, para andlise do discurso e
prevencgdo e gestdo de desastres.

Em contraste com o trabalho aqui apresentado, essas pesqui-
sas ndo representam Tweets, Retweets e Replies como agdes
executadas pelos usudrios, e ndo consideram outros tipos de
midia além de texto.

Embora alguns autores tenham usado dados de interacdo do
Facebook na anélise das atividades desses usudrios, os resul-
tados ndo incluem uma andlise do comportamento coletivo
dos usudrios, nem mesmo em termos de acdes executadas e
do compartilhamento de midia dentro da rede.

Combinando técnicas quantitativas e qualitativas, Traynor et
al. [35] destacaram um caminho para diferenciar escolha/uso
das midias dentro da rede social. Bhargava et al. [2] demons-
traram que a ferramenta por eles proposta pode estimar com
precisdo os interesses do usudrio dentro da Rede Facebook.
Eles realizaram uma extensa avaliacdo do seu sistema e do
algoritmo por eles desenvolvido, realizando um experimento
com um conjunto de dados extraido de 488 perfis ativos dos
usuarios do Facebook,

Em um estudo de medi¢@o com 50 usudrios, Nasim et al. [30]
quantificaram um comportamento comum no Facebook que
pode ser ttil para melhorar o design da interface: os usudrios
tendem a escolher amigos com caracteristicas semelhantes e
estdo susceptiveis de alterar os atributos do seus perfis para
estar em conformidade com os perfis dos seus amigos.

Abordando questdes sobre como Facebook é usado e impacta
a vida dos usudrios, especialmente em culturas coletivistas,
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Peters et al. [32] identificaram alguns aspectos que ilustra-
ram por que e como a cultura influencia apropriacdo dessa
rede social por parte dos usudrios. Em outro estudo, Wang
et al. [37] investigaram o arrependimento dos usudrios com
determinadas postagens no Facebook, por meio de uma série
de entrevistas e pesquisas on-line.

Os esforcos de investigacao referidas acima concentram-se na
interpretacdo de medidas estatisticas e medi¢des baseadas em
grafos extraidas da rede social. Em tal cendrio, hd uma opor-
tunidade de pesquisa que permite estender nossos trabalhos
anteriores no sentido de propor um método para a represen-
tacdo, a extragdo e a avaliagdo das interagdes sociais, compu-
tando comportamento coletivo dos usudrios da rede a partir de
um modelo descrito como um conjunto de regras se-entdo.

REPRESENTACAO, MINERACAO E MENSURAGCAO DE

CONTINGENCIAS COMPORTAMENTAIS

Nesta se¢do, vamos apresentar uma extensdo da técnica que
foi proposta em trabalhos anteriores [16]. Essa técnica per-
mite representar, extrair e avaliar interacdes sociais dentro
de Redes Sociais Online. No aprimoramento aqui apresen-
tado, foi explorada a natureza sequencial das interacdes so-
ciais dentro da rede social, o que permitiu expandir a técnica
para contemplar a extracdo automadtica de contingéncias com-
portamentais como padrdes sequenciais no formato de regras
se-entdo [17]. Na mensuracdo dessas contingéncias compor-
tamentais extraidas automaticamente, foram utilizados pro-
cedimentos de minerac¢do de dados j4 estabelecido na litera-
tura [8].

Interacoes Sociais na Linguagem de Mechner

Dentro da area de Psicologia Social [33], intera¢des didrias
entre individuos (qualquer tipo de interacdo social) podem ser
declaradas como um relacionamento condicional sob a forma
de declaragdes se-entdo, ou seja, como contingéncias com-
portamentais [33]. Por exemplo:

e Nos sistemas educacionais, contingéncias comportamen-
tais regem as interacdes entre alunos, professores, pais,
gestores € membros da comunidade.

e Regras de um jogo, por exemplo, jogo da velha, sdo contin-
géncias comportamentais que determinam a forma como o
jogo € jogado.

Mechner [27] apresentou um dos primeiros sistemas de no-
tagdo para a codificagdo de qualquer contingéncia compor-
tamental que combinou algebra booleana com um conjunto
de diagramas. Weingarten e Mechner [39] detalharam o tra-
balho original de Mechner, representando interacdes sociais
como varidveis independentes na forma de regras se-entdo.

Mais recentemente, Mechner [28] apresentou uma linguagem
formal simbdlica para codificar quaisquer contingéncias com-
portamentais que envolvem vdrios tipos de participantes. Na
Linguagem de Mechner contingéncias comportamentais sao
implicacdes 16gicas, que podem ser avaliadas como varidveis
independentes. Alguns elementos importantes dessa lingua-
gem sdo:
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1. Agdo (ou acdes).corresponde a parte antecedente da con-
tingencia, isto é, A —. Se houver mais de uma agio, sdo
representadas como A; N Ag - -+ —.

2. Agente(s) da agdo(des):representado por letras mindsculas
colocadas na frente de um A. Por exemplo, o agente a
que realiza a a¢do A, é representado por aA. Uma letra
minuscula pode representar um tinico agente ou um grupo
de agentes que executam uma agao.

3. Consequéncia:corresponde a parte consequente da contin-
gencia, ou seja, — C'. Se houver mais do que uma con-
sequéncia, sdo representadas como — C N Cs.

As declaracdes se-entdo a seguir representam contingéncias
descritas como regras fazendo usando a Linguagem de Me-
chner:

e aA1NbAy — abC. Se a executa acdo A; e b executa agao
Aq entdo a consequéncia A; é percebida por a and b.

e A1 NbAs — abCs. Se a ndo executa acdo A; e b executa
acdo A, entdo a consequéncia C' ndo é percebido por @ mas
é percebido por b.

A agido que inicia a interagio social, no exemplo acima é Aq,
¢ também chamado de estimulo social [33].

Embora outros sistemas de nota¢do tenham sido propostos
para codificar comportamentos em processos de andlise ex-
perimental (por exemplo, [26]). Em nossos trabalhos usamos
a Linguagem de Mechner [28] para representar contingéncias
comportamentais como expressdes booleanas na forma nor-
mal disjuntiva, ou seja, como implicagdes que tem conectivos
—, N (not, and) na sua representagcdo. Esta propriedade ma-
tematica € exigida pelo procedimento de mineracao de dados
que adotamos, conforme detalhado a seguir.

Representagao de Contingéncias Comportamentais
Usamos a Linguagem de Mechner para representar situacdes
que envolvem os usudrios de midias sociais em interacdes en-
tre si dentro desses sistemas.

Em outras palavras, conseguimos identificar acdes A, agentes
de agédes (por exemplo, o usudrio a, ou grupo (de usudrios)
grupos [ que executam a acdio de Curtir e k que executam
Comentar), e consequéncias C.

Como exemplos de agdes A em midias sociais temos;

e no Facebook: A; = Postar em um Mural, Ay = Curtir um
post, A5 = Comentar um post,

e no Twitter: A; = Postar um tweet, As = Replicar um tweet,
Az = Retweetar um tweet,

e no Google+: A; = Fazer um Post, A = Marcar como +/
um post, Az = Comentar um post.

Usudrios que executam agdes A sdo agentes de agdes, e eles
podem executar uma ou mais acdes, individualmente (por
exemplo, o usudrio a¢ ou b) ou em grupos (por exemplo, o
grupo de [ ou k), de acordo com as permissdes fornecidas
pelo sistema de midia social.



Anais do 7° Workshop sobre Aspectos da Interagdo Humano-Computador para a Web Social (WAIHCWS’16)

Como resultado, os usudrios podem ser notificados de uma
ou mais consequéncias C (respostas do sistema) de acOes dos
usudrios. Além disso, dependendo da permissdo eles t€m, os
usudrios podem também executar acdes como um resultado
da ag@o dos outros usudrios. Por exemplo, no Facebook, o
usudrio b pode Ser notificado de um post (Cz), ou pode ser
notificado de um Comentdrio em um post (C3) depois de ter
sido notificado de que o usudrio a Postou em seu mural (C).

Depois de identificar acdes, agentes de agdes (usudrios), e
consequéncias, podem ser representadas as interacdes soci-
ais. Por exemplo,

e se um usudrio do Facebook a executa a acdo A = postar
uma mensagem no seu Mural,

— entdo usudrio a e usudrio b C = sdo notificados do
post,

— entdo se usudrio b executa a acdo Ay = Curtir o post
(depois de ser notificado do post do uaudrio a),

% entdo usuario a e usudrio b Csy = sdo notificados
da agdo Curtir,

usando o Mechner Linguagem, ess interacdo social € re-
presentada como aA; — abC; — bAy; — abCy, e. g.,
CLA1 N bA2 — ab01 N ang.

Ao modelar contingéncias comportamentais, a identificagdo
de um usudrio ou grupo de usudrios e a granularidade das
acoes e consequéncias, sdo definidas por quem faz a andlise
das interagdes com o apoio de especialistas capazes de iden-
tificar as interacdes sociais. Assumimos que a resposta do
sistema resultante de uma agdo realizada por um usudrio ou
um grupo de usudrios pode ser percebida por esses usudrios
como uma notificacdo.

Neste trabalho, contingéncias comportamentais codificadas
na Linguagem de Mechner como declaragdes se-entdo, sao
representadas sob a forma Body — Head (de forma resu-
mida, B — H), uma regra se-entdo é representada por R.
Por exemplo, considerando aA; NbA; — abCh N abCy onde
B = aA; NbAs e H = abCy N abCy, uma contingéncia
comportamental declarada como uma regra se-entdo, é repre-
sentada como R = aA; N bAy; — abCp N abCy. Obser-
vando as atividades dos usudrios dentro de uma rede social,
declaracdes se-entdo podem modelar relacdes de causalidade
(agdes levam a consequéncias). No entanto, contingé€ncias
comportamentais codificadas na Linguagem de Mechner con-
templam também correlagdes causais. Na verdade, preten-
demos observar correlagdes causais (acdes realizadas pelos
usudrios correlacionadas com as respostas do sistema perce-
bidas pelos usudrios) ao invés de relagdes de causalidade.

Mineracao de Contingéncias Comportamentais

Dentro das midias sociais, é possivel observar que cada situa-
¢do social que envolve os usudrios é uma sequéncia de agdes e
consequéncias temporalmente ordenadas. Por exemplo, con-
versas sdo sequéncias de comentdrios temporalmente orde-
nadas sobre um tipo de midia compartilhada [4]. Tal relacio
temporal-ordinal pode ser explorada na extracdo automadtica
de contingéncias comportamentais como padrdes sequenci-
ais [18] [10].
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Uma abordagem comumente utilizada na extracdo de padrdes
sequenciais é conhecido como de forca bruta ou abordagem
Apriori_like [34], como ¢é o caso do algoritmo GSP [1] que
faz vdarias passagens sob o conjunto de dados. Na primeira
passagem, todos os itens simples (sequéncias de tamanho 1)
sdo contados. A partir dos itens frequentes, um conjunto de
candidatos sequéncias do tipo sdo formadas, e outra passagem
pelo conjunto de dados € feita para identificar a sua frequén-
cia, e este processo € repetido até que sequéncias mais fre-
quentes sdo encontrados. Sequéncias que ndo preenchem uma
frequéncia minima (suporte minimo) especificado pelo usué-
rio sdo eliminados numa fase poda. Vale a pena observar que
o algoritmo GSP ndo é capaz de manipular atributos com va-
lores nulos/faltosos. Além disso, o GSP ndo é capaz de iniciar
uma geracdo de sequéncia com comprimento > 1.

Algumas abordagens eficientes de GSP sdo propostos na li-
teratura, enfocando principalmente a extracido de padrdes se-
quenciais sem verificagdes redundantes do conjunto de da-
dos [5]. Em termos gerais, tais abordagens executam uma
pesquisa global do conjunto de dados e utilizam suporte mi-
nimo de apoio (frequéncia minima) para a reducéo do espago
de busca. Mesmo nessas abordagens, um grande nimero de
sequéncias € gerado e muitas destas sequéncias podem ser
indteis, ou pior, sequéncias importantes podem ser elimina-
das ou ndo extraidas por conta desse limiar de apoio.

A fim de superar essa limitacdo, algumas caracteristicas parti-
culares podem ser tteis na tarefa de mineragc@o contingéncias
comportamentais como padrdes de sequéncias. Por exemplo,

e contingéncias comportamentais que apresentam frequéncia
minima de ocorréncia especificada pelo usudrio sio tao in-
teressantes quanto contingéncias comportamentais que nao
apresentam essa frequéncia minima. Sendo assim, ndo é
necessdrio o usudrio especificar essa frequéncia minima
para o algoritmo realizar sua tarefa, como em abordagens
classicas do algoritmo Apriori;

e aidentificacdo de agente de acgdes, acoes e consequéncias
nos dados capturados da rede, que estdo relacionados com
as interagdes sociais dos usudrios, sdo tteis para a reducio
do espaco de busca do algoritmo;

e um ndmero finito de agdes e consequéncias é conhecido
para a codificacdo das contingéncias comportamentais na
Linguagem de Mechner, ou seja, tanto o comprimento ma-
Xximo quanto o comprimento minimo das sequéncias can-
didatas sao conhecidos a priori;

e acdes nao realizados por usudrios ndo t€m consequéncias,
0 que significa que as ac¢des ndo realizadas pelos usudrios
tem consequéncias com valor nulo.

Considerando tais caracteristicas particulares, uma modifica-
¢do para o algoritmo de GSP [17] [18] € capaz de extrair con-
tingéncias comportamentais como sequencias no formato de
regras se-entdo.

Antes da execu¢@o de uma implementacdo do algoritmo que
propomos, o conjunto de dados deve ser preparado, em pri-
meiro lugar, organizando agente de agdes e acbes como atri-
butos desse conjunto de dados e, em segundo lugar, organi-
zando as consequéncias. As agdes sdo organizadas na ordem
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que estao disponiveis no dentro da midia social (por exemplo,
no Facebook; aA; = Postar, [ Ay = Curtir, kA3 = Comentar).

As consequéncias seguir a ordem organizacdo das agdes (ex.,
no Facebook; alksC; = notificagdo do Post, alksCs = notifi-
cagdo do Curtir, alksC5 = notificagdo do Comentar ). Esses
cuidados na preparacio dos dados tem impacto sobre a redu-
¢do do espaco de busca do algoritmo.

A estratégia empregada no algoritmo que propusemos para
sequéncias no formato de regras se-entdo, explora do con-
junto de dados uma vez. Em resumo, cada linha diferente
com agdes e consequéncias (com valores nulos/faltosos) sdo
computados como sequéncia candidata. O nimero de contin-
géncias comportamentais observados n (cada linha no con-
junto de dados) e a frequéncia de ocorréncia de cada sequén-
cia candidata sdo contadas. No final da execug¢do deste passo,
todas as sequéncias com comprimento maximo sdo geradas,
por exemplo, < aAj,lAs, kA3, alksCy,alksCs, alksCs >
and < aAy,lAs, kAs, alksCy, null, null >.

Em seguida, cada sequéncia candidata € digitalizada e divide-
se em Body (agente das acdes e acdes) e Head (consequén-
cias). Se um Body aparece em mais de uma sequéncia, a
frequéncia de ocorréncia é aumentada; da mesma forma, se
um Head aparece em mais de uma sequéncia, a frequéncia
de ocorréncia também € aumentada. Enquanto aumenta as
frequéncias, valores nulos sdo removidos de Body e Head
(ex., aA; NI{AsNkAs — alksC1). Em contraste com GSP, o
algoritmo proposto gera primeiramente sequéncias com com-
primento maximo e, a0 mesmo tempo, gera sequéncias com
outros comprimentos removendo valores faltosos/nulos. No
final da execugdo do algoritmo, cada sequéncia estd prepa-
rado para ser representada uma regras na forma B — H.
Cada sequencia (regra) tem valores de bh, b (bh + bh) e h
(bh + bh) computadas a partir das frequéncias de ocorréncia
de B — H, Body e Head. Usando esses valores, medidas
de avaliacdo de regras no formato se-entdo sdo computadas,
como explicado a seguir.

Mensuracao das Contingéncias Comportamentais
Utilizando um processo de minera¢do de dados, o valor de
uma regra B — H pode ser medido comparando-a com um
conjunto de dados (observagdes) [23]. Por exemplo, o nu-
mero n de contingéncias comportamentais observadas dentro
de uma rede social particular pode ser calculada utilizando
valores de uma tabela de contingéncia bh, bh, bh, bh, tipico
de mineracgdo de dados onde:

bh o nimero de situagdes observadas para as quais corpo b
(antecedente) e cabega h (consequéncia) sdo verdadeiros.

bh o niimero de situacdes observadas para as quais corpo b
(antecedente) é verdadeiro e cabeca h (consequéncia) é
falso.

bh o nimero de situagdes observadas para as quais corpo b
(antecedente) é falso e cabega h (consequéncia) é verda-
deiro.

bh o nimero de situagdes observadas para as quais corpo b
(antecedente) e cabeca h (consequéncia) sdo falsos.
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Como uma aplicagdo do mapeamento das contingéncias com-
portamentais na Linguagem de Mechner, representadas no
formado de regras, os valores da tabela de contingéncia po-
dem ser usados para calcular medidas de uma determinada
regra como resultado da avaliagdo de conjunto de dados (ob-
servagdes). Por exemplo, os valores da tabela de contingén-
cia bh, bh, bh, e bh podem ser utilizados no calculo de me-
dida cldssicas tais como Suporte = P(BH) bh " onde
n = bh + bh + bh + bh. Esta medida determina como uma
regra se-entdo € aplicavel a um determinado conjunto de ob-
servagoes, determinando a frequéncia com h e b ambos apare-
cem conjuntamente no conjunto de observacdes. Esta € uma
medida de frequéncia da regra no conjunto de dados. Por con-
vengao, essas medidas tem valores entre 0% — 100%, ao invés
de entre 0 — 1 [20].

UM METODO PARA APLICAR A TECNICA

Os artefatos de software que sdo produzidos a partir da apli-
cacdo da técnica apresentada na secio anterior, precisam ser
encadeados numa sequencia especifica de modo que os ar-
tefatos de uma etapa possam ser utilizados numa etapa se-
guinte. Identificamos a oportunidade de elaborar uma siste-
matica para orientacao da aplica¢do da técnica de represen-
tacdo, extracdo automdtica e mensuracao de interacdes soci-
ais. A partir dessa sistematizagdo é possivel especificar um
método interativo e iterativo para representar e medir as in-
teracdes sociais: o método permite detalhamento de: acdes,
tipos de midia, tipos de aplicacdes e/ou tipos de dispositivos,
dentro a descri¢@o da regra de forma incremental. O método
tem seis fases: Captura, Preparagdo, Representacdo, Mensu-
racdo, Interpretagdo, Especializacdo. De uma fase para outra,
o método tem cinco entradas e saidas: atributos especificados,
conjuntos de dados, conjuntos de regras, medidas de regras e
novos atributos especificados.

Na Figura 1 € apresentada uma visao sequenciada das etapas
envolvidas no método apresentado neste trabalho, especifi-
cando entradas e saidas de cada etapa:

1. Observacido: O primeiro passo é obter a orientacdo de
psicélogos sociais na observagdo da Rede Social Online,
com o objetivo de identificar quais os elementos que es-
tao relacionados com as interacdes sociais devem ser cap-
turados, considerando os elementos da linguagem Mech-
ner [12] [13]. Esta etapa produz uma lista de atributos (atri-
butos dos elementos associados as atividades dos usudrios)
para a proxima fase.

2. Captura: captura de dados acontece automaticamente, por

exemplo, quando se utiliza API’s [14] [15] [19] ou na ané-
lise de logs gerados a partir da utilizagdo de midias soci-
ais [12]. A identificacdo, a selecdo e preparacdo dos da-
dos a serem capturados sdo atividades tipicas desta fase, le-
vando em conta as observagdes das interagdes sociais den-
tro da rede social. Podem ser coletadas informagdes pesso-
ais sobre os usudrios (nome, endereco, sexo, preferéncias,
etc.) ou informagdes no que diz respeito ao conteido de
uma mensagem, o servidor que provém uma midia para
um post, URL, fonte, legenda, data e hora, e localizacdo



Anais do 7° Workshop sobre Aspectos da Interagdo Humano-Computador para a Web Social (WAIHCWS’16)

Rede Social Online

1) Observacao

2) Captura

lista de II
atributo

3) Preparacao >

dados crus II
conjuntos II
de dado

conjuntos II

de regra
regras II
avaliada

4) Representacio
| Extracdo

Intera¢cdes Sociais
Avaliadas

7) Especializagdo
I Reorganizagao

nova lista de II

atributg
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6) Validagio /
Interpretacio

Figura 1. Uma Visido Sequenciada das Etapas do Método.

disponivel de cada post, etc. Esta fase produz como saida
os dados em bruto para a préxima fase.

. Preparacao: Todos os dados coletados podem ser limpos,
selecionados e/ou transformados para serem utilizados nas
subsequentes fases de representagdo e medicdo de intera-
¢des sociais. Nesta fase, é necessaria a identificacdo dos
elementos da linguagem de Mechner (acdes, usudrios e
consequéncias) [12][19]. Por exemplo, atributos especifi-
cados podem ser o tipo de midia postado numa mensagem,
as acdes de usudrios realizadas em torno da publicagdo de
um post, a notificacdo de cada publicacdo, etc. Esta fase
produz conjuntos de dados como saida para a proxima fase;

. Representacao/Extracio: As interacdes sociais sdo repre-
sentados como contingéncias comportamentais na forma
de regras se-entdo, considerando, por exemplo, cendrios de
colaboragdo [12] que tem como base uma abordagem so-
cial do paradigma Watch-and-Comment [6]; ou ainda, em
cendrios que envolvem os usudrios do Facebook em intera-
¢oOes sociais [15] [16] providas via aplicacdes disponiveis
em smartfones [14], bem como nas interagdes sociais que
espalham contetdo viral [19] dentro de uma rede social. A
aquisicdo (extra¢do) manual das contingéncias comporta-
mentais, pode ser feita a partir da observacao de situagdes
sociais dentro da midia social, com o apoio de especialis-
tas na identificac@o de interagdes sociais. Em seguida, sdo
identificados os elementos da Linguagem de Mechner que
serdo utilizados na descri¢do das interagdes sociais no for-
mato de regras. A extracdo automadtica de contingéncias
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comportamentais pode ser feita a partir de conjuntos de da-
dos (com ag¢des e consequéncias especificadas) coletados a
partir da observacdo das interagdes sociais entre usudrios
dentro de uma midia social. Neste trabalho foi utilizado o
algoritmo apresentado na Se¢@o 3.3 para mineracdo con-
tingéncias comportamentais. Esta fase produz conjuntos
de regras como saida;

. Mensuracio: Cada interacio social descrita no formato de
uma regra se-entdo é, na forma geral, representada como
B — H para o computo dos valores bh, bh, bh, bh. De-
pois disso, cada regra é mensurada calculando-se medidas
de avaliacdo regra. Medidas como Suporte, Confidencia
e Utilidade com Peso sdo utilizadas na avaliagdo de inte-
racdes sociais em cendrios colaborativos [12]. Adicional-
mente, medidas como Suporte, Confidencia e Correlagdo
Cosseno sdo usadas para medir interacdes baseadas em mi-
dias [14] [15] [16], e ainda Sensitividade e Laplace na men-
suracdo de interacdes sociais as quais espalham conteddo
viral [19] dentro do Facebook. Esta fase produz um con-
junto de regras mensuradas como saida;

. Interpretacdo: As medigdes devem ser interpretadas pe-
los usudrios, analistas ou especialistas, os quais estdo in-
teressados em avaliar as interagdes sociais submetidas ao
método. Se os resultados forem suficientes, o processo de
aplicacdo do método termina nesta fase. Caso contrario,
a especializacdo de uma regra pode ser feita, e o processo
pode ser repetido a partir das fases de Representacido ou
Preparacdo. Por exemplo, as intera¢des sociais subjacentes
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pode ser especializadas em interagcdes sociais com base em
midia, detalhando os tipos de midia compartilhados nas in-
teragdes sociais [15] [16], ou ainda detalhando aplicagdes
dos usudrios de smartfones [14]. Se o processo ndo foi ter-
minado, os novos atributos podem ser especificados como
saida para a fase seguinte;

7. Especializacio: A especializagcdo de uma regra é feitas por
detalhando outros elementos de interesse para um usuarios
ou um analista (por exemplo, aplicacdes méveis ou aplica-
¢des web) dentro das regras. Se tais elementos de interesse
ja tiverem sido capturados e estiverem disponiveis como
atributos do conjunto de dados, o processo é repetido a par-
tir da fase de Preparacg@o, ou seja, novos conjuntos de dados
detalhados com esses elementos de interesse sdo gerados,
e nos proximos passos, regras especializadas sao extraidas.
Entretanto, se tais elementos de interesse nio tiverem sido
recolhidos como atributos, o processo € repetido a partir da
fase de Captura.

A seguir, apresentamos um experimento para verificar a apli-
cacdo do nosso método a partir da coleta de dados de um
grupo de usudrios do Facebook.

APLICANDO O METODO

O método aqui apresentado foi aplicado na avaliacio de inte-
racdes sociais entre usudrios dentro do Facebook. Foi forne-
cida uma implementagio como um script Python'. Um grupo
com cinco voluntdrios que tem perfil no Facebook, forneceu
acesso autorizado a suas contas individuais, viabilizando a
coletar dados de cada perfil e gerando cinco unidades de ob-
servagdo [38], ou seja, coletamos informagdes sobre as ativi-
dades dos usudrios dentro do Facebook a partir de 5 diferentes
pontos da rede.

Observagao, Captura e Preparacao

Com o propésito de identificar os elementos da linguagem de
Mechner, foram observadas as intera¢des entre usudrios do
Facebook e, a partir dessas observacdes, foram representadas
acoes e consequéncias como as apresentadas na Tabela 1.

Para capturar dados de cada unidade de observacdo do Face-
book, um script Python foi disponibilizado para coleta de in-
formacdes relativas as interagdes sociais, incluindo atividades
do usudrio dentro da rede, como postagem, nimero de Curtir
e/ou Comentar de um post, o contetido dos comentérios adi-
cionados a um post, a identificacdo Facebook do usudrio que
executou tais agdes de Curtir e/ou Comentar, e a respectiva
notificacdo das atividades dos usudrios. Além disso, foram
coletados o conteddo das mensagems, URL, legenda e descri-
¢do disponiveis de cada post.

Coletando dados sobre usudrios, acdes e consequéncias, fo-
ram construidos conjuntos de dados com atributos apresen-
tados na Tabela 2 para a extrag@o e avaliagdo das interagdes
sociais genéricas.

'www.python.org
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Tabela 1. A¢coes e Consequéncias

Acoes

A, | fazer um post no Mural
Ay | Curtir o post
As | Comentar o post

Consequéncias
C1 | ser notificado de um Post (estimulo social)
Cs | ser notificado de um Curtir no post
Cs | ser notificado de um Comentar no post

Tabela 2. Exemplo de Atributos dos Conjuntos de Dados

Acoes / Consequéncias
Aty | Posts (aAq)
Ato | Curtir (ZAQ/ZAQ)
Atz | Comentar (kAs/kAsz)
Aty | notificagao de Postagem (alkCH/null)
Ats | notificagdo de Curtidas (alkCs/null)
Atg | notificagdo de Comentarios (alkC3/null)

Representacao, Mensuracao e Interpretacao

A partir de cada conjunto de dados foram extraidas intera-
¢des sociais genéricas, aplicando uma implementagdo do al-
goritmo GSP Apriori_like [17]. As interacOes sociais genéri-
cas extraidas sdo apresentados na Listagem 1.

R1.
R2.

R3.
R4.

al; ﬂZAQ QEA3 — alkCt

aAiNIlA; HEA;), — alkC1 NalkCy

aAi N ZAQ n kJAg — alkC1 N alk‘Cg

aA1 n lA2 n kAg — CL”CCl n CLUCCQ N alkCg

Listagem 1. Interacdes Sociais Genéricas

As interagdes sociais R1 representada como uma regra na
Listagem 1 € descrito como: Se usudrio a fizer um post (acio
Ay) e os usudrios | ndo Curtir o Post (a¢do As ) e 0s usud-
rios k ndo Comentar (agdo As) o post entdo usudrio a e seus
amigos (os utilizadores [ e k) sdo notificados apenas da con-
sequéncia C1. Em outras palavras, o usudrio a fez um post e
este post ndo recebeu nem Curtir ou Comentar ({P}).

A medida Suporte foi calculada para as regras (interagdes
sociais) R1 a R4 considerando cada conjunto de dados (ob-
servagdes) capturados. O comportamento coletivo descrito
como um conjunto de regras se-entdo é mensurado pela me-
dida de Suporte (SupR) e o resultado € apresentado na Fi-
gura 2 A. Pode ser observado que cada curva é muito se-
melhante uma as outras, ou seja, é possivel observar que os
usudrios tém comportamento coletivo muito semelhante. A
Figura 2 B apresenta a mensuracdo do comportamento cole-
tivo dos usudrio como um grupo s6. Os 5 conjuntos de dados
foram agrupados em um tnico, e, em seguida, foi calculado o
valor da medida de Suporte (SupR) para as regras R1 a R4.

Em comparagdo entre as Figuras 2 A e 2 B novamente
€ possivel observar um comportamento semelhante entre
os usudrios. Em uma interpretacdo adicional dos resulta-
dos, o comportamento dos usudrios medido como um grupo
tnico corresponde ao ranqueamento R4{P, L, K}, R1{P},
R2{P,L}, R3{P,K}. Em seguida, o método foi apli-
cado na avaliacdo de interagdes sociais baseadas em midia,
especializando-se interagdes sociais genéricas e repetindo-se
o método.




Anais do 7° Workshop sobre Aspectos da Interagdo Humano-Computador para a Web Social (WAIHCWS’16)

—e—userl -E—user2 user3 ==—user4 =—user5

A)
05

0.4

Y i

[

0.3

0.2 -

0.1

hd

]

R1 {P} R2 {PL} R3 {PK} R4 {P,L,K}

——All Users' Friends

B)
0.4

. /
~_ /
./

R2{pL}

0.3

0.2

0.1

R1 {P} R3 {PK} R4 {P,L,K}

Figura 2. SupR das Interacées Sociais Genéricas

Especializacao e Repeticao do Método

Através da representacdo dos tipos de midia categorizados
Facebook dentro da a¢do A1, identificado como estimulo so-
cial que comeca uma interag@o entre usudrio dentro da rede,
um conjunto com a¢des A; especializadas com tipos de mi-
dia, por ex. A;.link = para fazer um post do tipo link ou
Aj.photo = para fazer um post do tipo photo.

Partindo de tal especializagdo da agdo A;, podemos repetir
a aplica¢do do método para extrair e mensurar interacdes so-
ciais baseadas em midia. Definimos interacdes sociais com
base em midia como interacdes entre usudrios que sdo esta-
belecidas a partir do compartilhamento de diferentes tipos de
midia (texto, foto, video, miisica, etc) dentro da rede social.

RI.1 aA;.link N1A; N kA3 — aklCy

R1.2 aAq.linkN1lAs N EA;), — aklC1 NaklCy

R2.1 aAl.photo n ZAQ n EA3 — aklCy

R2.2 aA;.photo N 1A N kA — aklCy N aklCy

R2.3 aA;.photo NlAs N kA3 — aklCy NaklCy N aklCy

Listagem 2. Algumas Interacdes Sociais baseadas em Midia

Por exemplo, a regra R2.1 na Listagem 2 pode ser descrito
como: Se o usudrio a faz um post do tipo photo (agdo A1) e os
usudrios [ ndo Curtir (agdo As) esse post e os usudrios k ndo
Comentar (agdo A3) esse post entao usudrio a e seus amigos
(utilizadores [ e k) sdo notificados desse post (consequéncia
C1). Em outras palavras, o usudrio a compartilha photo que
ndo recebe qualquer Curtir ou Comentar ({photo }).

Na repeticdo do método, os conjuntos de dados foram re-
construidos com novos atributos. A partir desses conjun-
tos de dados foram extraidas interagdes sociais baseadas em
midia, usando uma implementa¢do do algoritmo GSP Apri-
ori_like [17] que foi proposto. As interagdes sociais baseadas
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em midia mais frequentes foram selecionadas e sdo apresen-
tadas na Listagem 2.

Da mesma forma que na fase de avaliagdo das interagdes
sociais genéricas, os 5 conjuntos de dados diferentes fo-
ram unificados em um tnico e, a partir desse conjunto, foi
calculada a medida de Suporte para as interacdes basea-
das em midia (Listagem 2). O ranqueamento dessas in-
teracoes é R2.3{photo, L, K}, R2.1{photo}, R1.1{link},
R2.2{photo, L} e R1.2{link,L}. Deve-se observar que
a interacdo social baseada em midia mais frequente &
R2.3{photo, L, K} é tdo importante identificar e analisar
essa interacdo social quanto a menos frequente que é R1.2
{link, L}.

AVALIACAO COM USUARIOS

O método foi avaliado com os 5 voluntdrios que permitiram
acesso autorizado a sua conta individual do Facebook para co-
leta de dados. Os voluntarios tem idade entre 25 e 30 anos, 4
do sexo masculino e 1 do sexo feminino. Esses participantes
tém know-how para o desenvolvimento de aplicagdes compu-
tacionais, ou seja, sob esse ponto de vista podem ser conside-
rados usudrios especialistas. Como ja relatado, foi fornecida
uma implementacdo do método como um script Python. Cada
usudrio foi acompanhado durante a execucao do script em sua
maquina pessoal, em um ambiente onde eles se sentiram mais
confortdveis.

Os resultados foram coletados e preparados para apresenta-
¢do para cada usudrio em uma sessao de entrevista individual.
Primeiro, foram apresentados os resultados da avaliacdo das
interacdes sociais genéricas e, em seguida, foram apresenta-
dos os resultados de interacdes sociais baseadas em midia.
Ap6s a apresentacdo dos resultados, foi feita a entrevista in-
dividual com os usudrios. O objetivo geral da entrevista é
verificar potencialidades de uso do método, sob o ponto de
vista dos participantes.

Na primeira etapa da entrevista, os participantes fizeram
apontamentos importantes no que diz respeito da utilizacio
do método. Por exemplo, antes da apresentacdo dos resul-
tados, eles ndo se sentiram confortaveis com a exposi¢do das
informagdes coletadas a partir de suas contas, ou seja, eles es-
tavam preocupados com a confidencialidade de tal contetido.
Quando foram apresentados os resultados que ndo estdo di-
retamente ligados a um usudrio especifico, eles sentiram-se
menos preocupados com essa questdo da confidencialidade.

Na etapa seguinte, os participantes foram questionados se se-
riam capazes de associar as regras se-entdo com as interacdes
sociais que ocorrem dentro rede. Eles responderam que foram
capazes e, como resultado dessa interpretacdo, os usudrios
uma sugestao para simplificacdo da representacdo das intera-
¢des sociais. Essa simplifica¢do da representagao foi utilizada
ja neste trabalho, por exemplo, a regra R1 foi simplificada
para P, R2 para PL e assim por diante. Essa simplificacdo
também foi sugerida para as interagdes sociais baseadas em
midia, por exemplo, R2.3 = photo; L;

Os participantes também avaliaram a utilidade de usar medi-
das de avaliacdo de regras para mensurar interagdes sociais.
Do ponto de vista dos participantes da entrevista, a medida de
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Suporte é adequada para interpretacdo e compreensido dos
resultados na avaliacdo de interagdes sociais, pois permite
contar o nimero de ocorréncias dessas intera¢cdes dentro da
rede, ou seja, faz sentido aplicar essa medida de Suporte a
mensuracdo de interagdes sociais.

Finalmente, na ultima etapa da entrevista, os participantes fo-
ram questionados se havia alguma potencialidade de uso do
método. Eles responderam que havia a possibilidade de uso
no desenvolvimento de aplica¢cdes computacionais. Foram
questionados se ja haviam desenvolvido algum tipo de ferra-
menta computacional para Redes Sociais. Eles responderam
que ndo. Por fim, foram questionados se poderiam sugerir um
perfil para potenciais usudrios do método. Eles sugerem que
seriam usudrios especialistas, tais como: analistas de midias
sociais, cientistas sociais e analistas de comportamento em
ambientes computacionais, etc.

CONSIDERACOES FINAIS

Neste artigo foi apresentado um método capaz de guiar a apli-
cacdo de uma técnica computacional que permite mensurar
interacdes sociais no formato de regras se-entdo. A utiliza-
¢do do método permite computar comportamentos coletivos
de usudrios dentro de Redes Sociais Online como Facebook.

A utilizacdo do método estd atrelada a aplicagdo da técnica.
Sendo assim, ocorrendo algum aprimoramento ou modifica-
cdo da técnica, € necessdrio avaliar ser haverd algum impacto
na utilizacao do método.

O método foi aplicado na mensuragéo de interacdes sociais a
partir da coleta de dados de 5 diferentes unidades de obser-
vagoes (contas de usudrios) da rede Facebook. Além disso, o
método foi avaliado esses 5 participantes em uma entrevista.

Como resultado da entrevista, foi possivel (i) coletar informa-
¢des sobre a utilizacdo do método, (ii) verificar se os usudrios
seriam capazes de associar as regras no formato se-entdo com
as interacdes sociais que ocorrem dentro da rede, (iii) verificar
com os usudrios se fazia sentido utilizar a medida de Suporte
na avaliag@o das interagdes sociais, (iv) indicar um perfil de
potenciais utilizadores para o método.

Em trabalhos futuros, o método poderia ser melhorado para
promover um ranqueamento entre os usudrios, estabelecendo,
por exemplo, quais sdo os usudrios mais ativos na rede, consi-
derando as ac¢des dos usudrios que foram explicitadas. Além
disso, o comportamento coletivo dos usudrios pode ser me-
lhor estudado a partir da combinagdo dos resultados obtidos
no calculo das medidas de regras com medidas estatisticas
e/ou baseadas em grafos. Outro trabalho futuro, é o aprimo-
ramento do método para que ele se torne um processo de de-
senvolvimento de ferramentas computacionais voltadas para
a mensuragdo de interagdes sociais.
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