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Resumo

Atualmente, redes sociais se tornaram grandes fontes de estudos, pois, com elas, é possivel
encontrar uma gama de informacao relacionada a gostos, interesses, desejos e opinioes
de seus usuarios. O agrupamento desses usuérios em comunidades de interesses é uma
importante tarefa, quando se deseja estudar a forma de pensar de grupos de pessoas com
um mesmo interesse em relagdo a um assunto. Neste trabalho, é proposto o MDCol
(Método de Detecgao de Comunidades de Interesses), um método nao supervisionado
baseado em modelagem de tépicos para fazer o agrupamento de usuarios de microblogs
em comunidades de interesses, a partir somente dos textos publicados pelos usuéarios.
O MDCol opera em 4 passos. O primeiro passo é responsavel pela coleta dos dados
(publicagoes) a serem processados. O segundo passo é responsével pelo pré-processamento
das publicacoes. O terceiro passo usa modelagem de topicos para agrupar publicagoes
com distribuicao de topicos semelhantes. E, o quarto passo é responsavel por agrupar
usuérios com interesses em comum, usando os grupos de publicagoes do passo anterior. O
terceiro passo do MDCol é comparado ao vencedor do desafio do RepLab2014, com ganhos
significativos para o MDCol, e, para o quarto passo, é feita uma avaliagao qualitativa de
seu resultado, onde verificou-se consistente com o objetivo do trabalho. O resultado do
MDCol facilita o trabalho do analista de redes, visto que este necessita apenas identificar
o assunto/interesse de cada comunidade produzida.

Palavras-chave: Comunidades de Interesse, Anéalise de Topicos, Twitter, Analises
de Redes Sociais, Anéalise de Comunidades, Modelagem de T6picos.



Abstract

Social networks have become important sources for studying, since they contain informa-
tion related with tastes, interests, desires and opinions provide by their users. Grouping
these users in communities of interests is an important task when we want for study, how
a group of people with a common interest think about a subject. In this work, we propose
MDCol (Method to Detect Communities of Interests), an unsupervised method based on
topic modeling to cluster microblog users in communities of interests, using only the texts
published by the users. The MDCol performs in 4 steps. The first step is responsible
for collecting data (publications) to be processed. The second step is responsible for pre-
processing the publications. The third step uses topic modeling and groups publications
with similar topic distributions. And, finally, the fourth step is responsible for grouping
users with common interests using the groups provide by the previous step. The third
step of MDCol is compared with the RepLab2014 Challenge winner, obtaining significant
gains. A qualitative evaluation performed on the MDCol final result shows consistent
with the work purpose. The MDCol result facilitates the work of social network analysts,
since such analysts only need to identify the subject/interest of each provided community.

Keywords: Communities of Interests, Topic Analysis, Twitter, Social Network Analy-
sis, Communities Analysis, Topic Modeling.
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Capitulo 1

Introducao

Por conta da grande quantidade de dados oriunda de redes sociais, os estudos sobre elas
tem aumentado de forma significativa nos tltimos anos. Olhando para o lado das cién-
cias sociais aplicadas, as redes sociais proveém um grande conjunto de dados sociais, que
podem servir para variados tipos de pesquisas quantitativas e qualitativas. De acordo
com Fortunato (2010), a analise de redes socais se tornou uma pega chave para se ob-
ter inteligéncia sobre esses dados, sendo que uma area fundamental é a de deteccao de
comunidades, que tem o objetivo de extrair e representar de maneira simplificada a co-
munidade de membros de uma rede complexa baseada em critérios especificos. Analistas
de redes fazem a rotulagem manual de usuarios observando os perfis e comportamentos

desses usuarios nas redes sociais, tendo um alto custo com relagao ao tempo de execucao.

Pessoas escrevem artigos em sites, blogs, foruns e redes sociais todos os dias. Essas
fontes sao ricas bases de conhecimento para organizagoes como bancos, universidades,
governo e marketing (Chitra and Subashini, 2013; Choi et al., 2014; Chen et al., 2013).
Interesses, elogios e criticas dos usuarios dessas redes podem ser estudadas para, por
exemplo, melhorar produtos de organizacoes ou até medir o sentimento da populagao em

relagdo a politicos (Tan et al., 2014).

Redes Sociais Online (RSOs) s@o servigos que vém crescendo como uma nova forma
de comunicagao entre empresas e consumidores (Li et al., 2014). As pessoas usam esses
servigos para compartilhar de forma espontanea ideias, experiéncias, como se sentem
e o que estao fazendo (Zappavigna, 2011). Devido a grande quantidade de contetdo
produzido, as RSOs tém adquirido muito valor para as empresas publicas e privadas

entenderem o que as pessoas pensam sobre determinados assuntos (Igawa et al., 2015).
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Dentre as RSOs mais utilizadas hoje em dia, ha o Twitter!, que ¢ um microblog onde
0s usuarios expressam varios assuntos relacionados ao seu cotidiano, como agoes, dese-
j t inio ti tos. O portal de noticias G1? publi t
jos, gostos, opinides e questionamentos. O portal de noticias publicou que somente
durante as eleicoes de 2014 no Brasil, quase 40 milhdes de tweets® foram publicados na
rede, sendo que, nesses tweets estao incluidas desde reclamacoes e elogios relacionados ao
governo, até criticas e apoio aos candidatos. Logo, visto que os usuarios das redes sociais
expressam suas opinioes de forma espontanea na rede, pode-se dizer que é possivel extrair

os interesses de um usuério baseado no que ele escreve em seus tweets.

Chua and Balkunje (2013) dividem comunidades de redes sociais em dois tipos: co-
munidades de relacionamentos e comunidades de interesses. As comunidades de relacio-
namentos sao obtidas a partir da estrutura fisica, ou seja, por meio de vinculos sociais
como amizades e familia. As comunidade de interesses podem ser obtidas por meio de
interesses em comum entre os individuos, ou seja, um individuo participa de uma comuni-
dade quando ele e a comunidade compartilham de uma mesma ideia, necessidade, paixao,

problema, etc.

Comunidades de interesses podem ter importante papel em muitas areas de Estudos
Sociais. Em marketing, por exemplo, segundo Solomon et al. (2009), as comunidades tém
papel de influenciar pessoas em suas decisoes, criar opinides positivas ou negativas sobre
um produto ou marca, o que interfere diretamente nas escolhas de compra e torna este

tipo de informagao valiosa na hora de criar agoes direcionadas a certos ptblicos.

A hipotese deste trabalho é que a modelagem de topicos ajuda a identificar as comu-
nidades de interesses em microblogs como o Twitter, pois modelagem de topicos é uma
técnica usada na identificacao de documentos similares e, sendo assim, pode ser utilizada
para identificar semelhancas entre pessoas, pelo seu modo de se expressar nas redes sociais,
formando as comunidades de interesses. Hoje, um dos algoritmos mais conhecidos para
o agrupamento de documentos por meio da modelagem de tépicos é o Latent Dirichlet
Allocation (LDA), proposto por Blei et al. (2003). Porém, segundo Tang et al. (2014),
um grande problema levantado para modelagem de toépicos em textos curtos como os do
Twitter, que contém no maximo 140 caracteres, é que, para o algoritmo LDA e variagoes,
h& muita esparcidade de contexto nos tweets, ou seja, o texto de uma publicagao pode
nao ter sentido algum quando analisado sozinho, por conta dos textos serem muito curtos.

Huang et al. (2014) também aponta que por conta do nimero reduzido de caracteres, os

thttp:/ /www.twitter.com/

Zhttp://gl.globo.com/tecnologia/noticia/2014/11 /usuarios-moveis-do-twitter-no-brasil-ja-passam-de-
70-do-total.html

3Publicacdes feitas no Twitter.
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usuarios tendem a usar uma linguagem mais simplificada como coloquialismo, abreviacoes
e girias, que podem ser considerados ruidos. Assim, a modelagem de topicos aplicada a
esses textos curtos nao produzia distribuicoes de topicos bem definidas e, quando utilizada
em agrupamentos, geravam grupos de documentos que nao tinham nenhuma relagao uns

com os outros.

Recentemente, foram desenvolvidas novas estratégias para a descoberta de topicos
latentes usando grafos como o Topic Mapping (Lancichinetti et al., 2014) e o ACVF Topic
Modeling (Kido et al., 2016), sendo esse ultimo focado em redes sociais. Essas abordagens
baseadas em grafo tendem a minimizar a aleatoriedade dos resultados, a diminuir os
ruidos causados pelo coloquialismo e detectam automaticamente a quantidade de topicos

presentes na colecao, sem a necessidade de fornecer o niimero de tépicos.

Neste trabalho, é proposto o MDCol (Método de Dectecgao de Comunidades de In-
teresses), um método nao supervisionado baseado no Topic Mapping para fazer o agru-
pamento de usuarios de microblogs em comunidades de interesses. O MDCol opera em
4 passos. O primeiro passo é responsavel pela coleta dos dados (publicagoes) a serem
processados. O segundo passo é responsavel pelo pré-processamento das publicagoes. O
terceiro passo usa modelagem de topicos para agrupar publicagoes com distribuicao de to-
picos semelhantes. E, o quarto passo é responsével por agrupar usuarios com interesses em
comum, usando os grupos de publicagoes do passo anterior. O terceiro passo do MDCol é
comparado ao vencedor do desafio do RepLab2014 (Amigo et al., 2014) e, para o quarto
passo, é feita uma avaliagao qualitativa do seu resultado, onde foi possivel descrever cada
grupo gerado com base na agregacao dos termos presentes nos textos das publicacoes e

nas descrigoes dos perfis dos usuarios presentes em cada grupo.

1.1 Justificativa

Com o desenvolvimento das RSOs, uma enorme quantidade de dados é gerada diariamente
e estao publicamente disponiveis. Como dito anteriormente, esses dados contém uma
grande quantidade de dados nao estruturados, que podem ser usados em uma gama de
estudos baseados nas opinidoes nos usuérios, como, por exemplo, pesquisas qualitativas
e quantitativas. Um exemplo de informacao que pode ser extraida desses dados sao
as comunidades de interesses, que sao grupos de usuarios que compartilham o mesmo

interesse em um determinado assunto.

Comunidades de interesses sao recursos importantes em diversas areas, por exemplo,
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na area de marketing, conhecendo as comunidades, é possivel fazer acoes direcionadas para
cada tipo de puablico, com destaque também para os influenciadores dessas comunidades,
que podem ser a porta de entrada para qualquer a¢ao dentro dela (Solomon et al., 2009).
Enxergando a comunidade como uma entidade, pode-se descobrir, por exemplo, qual é a
sua opiniao sobre determinados assuntos relacionados e definir um perfil dos usuérios que

participam dela.

1.2 Objetivos

O objetivo principal deste trabalho é propor e avaliar um método para detectar comuni-
dades de interesses em microblogs, por meio de modelagem de topicos, usando apenas o

conteudo das publicacoes dos usuarios.

Objetivos Especificos

e Pré-processar publicagoes curtas para minimizar ruidos e a falta de contexto nos

dados.
e Avaliar algoritmos de modelagem de topicos em documentos de texto curto.

e Avaliar e propor uma estratégia para agrupar usuarios em comunidades, de acordo

com o resultado da modelagem de topicos.

e Gerar uma aplicagdo de deteccao de comunidades de interesses em redes sociais

usando o método proposto.

1.3 Organizacao da dissertacao

O restante deste documento esté organizado da seguinte forma: O Capitulo 2 descreve os
conceitos e termos utilizados neste trabalho. O Capitulo 3 apresenta trabalhos relaciona-
dos a este. O Capitulo 4 descreve o método proposto, seguido pelo Capitulo 5, que trata
dos experimentos realizados e os resultados obtidos. Finalmente o Capitulo 6 apresenta

a conclusdo deste trabalho e os trabalhos futuros.



Capitulo 2

Fundamentacao Teorica

Para melhor entendimento do trabalho, seguem definigoes utilizadas ao longo desta dis-

sertacao.

2.1 Rede social

Uma estrutura social é feita de individuos ou organizagoes que estao ligados por um ou
mais tipos especificos de interdependéncia, como valores, visoes, ideias, troca financeira,
amizade, inimizades, conflito ou comércio. Em sua forma mais simples, uma rede social é

um mapa de todas as relagoes e atores relevantes em estudo (Markwell, 2009).

Ainda segundo Markwell (2009), a analise de redes sociais estuda as rela¢oes sociais
em termos dos atores individuais dentro das redes, e as relagoes entre os atores, sendo
uma Rede Social Online (RSO), uma plataforma online onde os atores, aqui chamados de
usuarios, conseguem vivenciar uma rede social virtualmente. Os usuérios de uma RSO
podem construir relagoes, gerar conversagoes, trocar opinioes e até disseminar ideias com

outros usuarios.

2.2 Comunidade

Uma comunidade é um grupo especifico de individuos onde todos tém algo em comum.
Comunidade tem sido associada a dois aspectos fundamentais: primeiro os individuos que
compartilham localidade ou lugar geografico ou relacionamentos interpessoais; segundo,

os individuos que compartilham um mesmo interesse (Chua and Balkunje, 2013).

A participagao da comunidade é o processo de trabalhar em colaboragao com e através
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de grupos de individuos afiliadas por proximidade geografica, interesse especial, ou situa-
¢oes semelhantes, para tratar de questoes que afetam o bem-estar desses individuos (Chua
and Balkunje, 2013).

Comunidades de Relacionamentos sao grupos de individuos que constroem algum
vinculo relacional, seja por meio de lagos familiares, amizades, premissas sécio-
econdmicas ou proximidade geogréfica. Pessoas que moram em um mesmo bairro,
um grupo de pessoas de uma mesma classe social ou uma turma escolar sao exemplos

de comunidades de relacionamento (Chua and Balkunje, 2013).

Comunidades de Interesses (Col) sdo grupos de individuos reunidos em torno de um
tema de interesse comum. Seus membros participam da comunidade para trocar in-
formacoes, para obter respostas a duvidas ou problemas pessoais, para melhorar
a sua compreensao de um assunto, para compartilhar paixoes comuns ou para se
divertir (Henri and Pudelko, 2003). As comunidades de interesses podem ser tem-
porérias, como a comunidade das pessoas que apoiam determinado candidato em
um reality show, ou de longa duragao, como a comunidade das pessoas que gostam

de um estilo musical.

Segundo McLuhan (1962), é possivel identificar ainda segmentagoes dentro das comu-
nidades de relacionamentos ou interesses, como, por exemplo, dentro da comunidade das
pessoas que moram em uma vizinhanca, existem os adolescentes da mesma vizinhanca,
ou, dentre os torcedores de times de futebol, h& os torcedores do Cruzeiro e do Atlético
Mineiro, dois subconjuntos que tém comportamentos e atitudes que podem ser completa-

mente diferentes entre si.

2.3 Analise de Tépicos
Sejam as seguintes definigoes:

Termo ¢é uma palavra simples ou composta w que carrega um significado.

Vocabuléario ¢ um conjunto de V' termos w;.

W =A{wy,wy, -+ ,wy} (2.1)
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Documentos sao registros de dados textuais. Neste trabalho, as publica¢oes em redes
sociais sao consideradas documentos. Formalmente, um documento d é uma lista

de N4 termos wj.

d = [wy,wa, -+ ,wy,] (2.2)

Colegoes sao conjuntos de M documentos d.

D ={dy,dy,--- ,dy} (2.3)

Topico é representado por um conjunto de probabilidades (z;) de que os termos ocorram

em um assunto.

zp = [901‘1, P2y 7S0iv] (2-4)

Sendo ¢;; a probabilidade de w; ocorrer no topico z; (Equacao 2.5), que pode ser
estimada pela frequéncia f que o termo w; ocorre no tépico z; em relagao a sua

frequéncia na colegao D.

wij = p(w;, z;) = (2.5)

Modelagem de Tépicos ¢é um tipo de modelagem estatistica que tem o intuito de des-
cobrir as distribui¢oes de topicos dos documentos de uma colecao. Pode-se dizer
que um documento ird conter termos relacionados a um topico e sua distribuicao
de frequéncias e, a partir das frequéncias em que estes termos coocorrem, pode-se
inferir a probabilidade de um documento tratar de um ou mais topicos (Blei et al.,
2003).

Formalmente, o modelo representa cada documento de uma cole¢ao em K toépicos
z;, um vocabulario com V' termos w; tnicos e um conjunto de M documentos d.
Cada documento d deste conjunto terda Ny palavras e N é a soma do ntmero de

palavras de todos os documentos.

Quando se trata de anélise de topicos, um documento também pode ser definido

como uma "mistura de topicos":
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dm = [emla 9m2a te 70mK] (26)

Ou seja, um conjunto de probabilidades 6,,; de cada um dos K topicos pertencerem
a esse documento de acordo com seus termos (Equagao 2.7), onde 6,,; pode ser
estimado pela soma das probabilidades ¢;; de cada termo w; do documento d,,

pertencer ao topico z; dividido pelo nimero de termos Ny no documento d,,.

Ng,,

gmi = p(Zu dm) = p('zz? [whw?? e 7de7n]) - Z (27)
j=1

Pigj
Ny,
O modelo gerado por uma modelagem de topicos deve conter a probabilidade ¢;;
de cada termo w; pertencer a cada um dos K toépicos z;, onde, a partir dos termos
w; de um documento d,, sera possivel descobrir qual é a probabilidade 6,,,; de um

topico z; ocorrer nesse documento d,,.

Reputagao Digital é a reputacao de uma entidade nas RSOs. Sendo reputacao a fama

de uma entidade, a reputacao digital indica como um individuo é visto pelos usuarios

das RSOs.

Gerenciamento da Reputacao Digital é uma analise que serve para medir como a
reputacao de uma empresa esta em relagao a certos grupos de interessados (Amigo
et al., 2014). Uma tarefa relacionada ao gerenciamento da reputacao digital é a

identificacao de dimensoes de reputacao.

Dimensoes de Reputagao sao assuntos predefinidos em relacao a uma empresa que

sao analisados no Gerenciamento da Reputacao Digital.

Identificacao de Dimensoes de Reputagao ¢ uma tarefa que consiste em separar
opinides sobre uma entidade em dimensoes de reputacao. Esta tarefa pode ser vista
como um complemento a deteccao de tépicos, uma vez que identifica os aspectos da

entidade determinados por grupos de pessoas.

2.4 Meétricas de Avaliacao

Dentre as métricas que podem ser utilizadas para avaliar os resultados obtidos ao agrupar
documentos/usuarios hé a precisdo, a revocagao, a acuracia e o Fy. Essas métricas sdo
bastante utilizadas em Recuperagao de Informacao (RI) e tem como objetivo medir a

quantidade de acertos e erros cometidos pelo método aplicado (Baeza-Yates et al., 1999).
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Precisao ¢, no campo de RI, a fracao de documentos relevantes dentre os recuperados na
colecao. Neste caso a quantidade de documentos classificados corretamente dentre

os que foram classificados (Equagao 2.8).

[{resultados corretos} N {resultados retornados}|

(2.8)

precisao = [{resultados retornados}|

Revocacao em RI é a fracao de documentos que sao relevantes para uma consulta que fo-
ram recuperados com sucesso. Neste caso a quantidade de documentos classificados

corretamente dentre os que deveriam ser classificados (Equagao 2.9).

[{resultados corretos} N {resultados retornados}|

(2.9)

revocacao = |{resultados corretos}|

F; é uma média harmonica entre a precisao e a revocacao, dada pela Equacao 2.10.

F, =2 precisao * revocacao (2.10)

precisao + revocagao

Acuracia é outra forma de medir a eficicia de um resultado. Ela avalia a quantidade
de documentos classificados corretamente para cada classe, em relagao ao total de

documentos (Equagao 2.11).

|{resultados corretos}|
|{total de documentos}|

acuracia = (2.11)

Similaridade entre grupos ¢ usada quando é preciso comparar grupos de objetos. Para
definir os critérios de similaridade é necessario um método de selecao dos vetores de
caracteristicas que representam os elementos dos grupos. Neste trabalho, sao expe-
rimentados os métodos single-linkage, complete-linkage, average-linkage e centroide
(Ward Jr, 1963).

O single-linkage usa os vetores mais proximos entre os dois grupos como referéncia
para o calculo de similaridade (a maior similaridade entre todas as similaridades

entre 0s grupos).

O complete-linkage usa os dois vetores mais distantes entre os dois grupos como
referéncia para o calculo da similaridade (a menor similaridade entre todas as simi-

laridades entre os grupos).



2.4 Métricas de Avaliagao 10

O average-linkage calcula a média das similaridades entre os vetores de grupos

distintos.

O centroide corresponde a um vetor que representa o centro do grupo. Neste caso,

a similaridade é calculada em relagao aos centroides de cada grupo.

Modularidade da rede foi projetada para medir a forca de uma rede quando dividida
em parti¢coes (modulos). Redes com alta modularidade tém conexoes densas entre

os no6s de um moédulo, mas poucas ligagoes com noés de diferentes modulos.

A modularidade () da rede é dada pela Equacao 2.12:

1 kik;
Q:—g E Ay — = (2.12)
m = 2m
c 1,J)€EC
Sejam ¢ e j individuos da rede, A ¢ uma matriz de adjacéncia onde A;; = 1 se
existe uma aresta entre ¢ e j e A;; = 0 se nao existe uma aresta entre 7 e j, c é
uma comunidade, k; é o grau do individuo 7, ou seja, o nimero de arestas ligadas

ao individuo 7, e m é nimero total de arestas dado pela Equagao 2.13:

1
m=: ZA“ (2.13)
ij

Maximizacao da Modularidade é um método que particiona um grafo para encontrar
a maior modularidade possivel para esse grafo. O algoritmo seleciona aleatoriamente
arestas a serem retiradas, mas so a retira se o valor da modularidade crescer. Um
valor de resolucao r pode ser multiplicado ao célculo da modularidade de cada
particao a fim de aumentar a sua pontuagao de modularidade e permitir que o

algoritmo gere uma quantidade menor de particoes de tamanhos maiores.



Capitulo 3

Trabalhos relacionados

Este capitulo descreve alguns trabalhos relacionados a anélise de comunidades em redes

sociais, analise de topicos e identificacao de dimensoes de reputacao.

3.1 Analise de Comunidades em Redes Sociais

Os primeiros trabalhos em Anéalise de Comunidades em Redes Sociais procuram as co-
munidades por meio das ligagoes entre os usuarios. Por exemplo, Newman (2006) propoe

distinguir comunidades através da maximizacao da medida de modularidade da rede.

Bruns and Burgess (2011) usam as hashtags e entidades nomeadas presentes nas publi-
cagoes para descobrir comunidades de interesse. Nesse trabalho, os usuarios que publicam
usando uma mesma hashtag ou citam uma mesma entidade nomeada nas suas publicacoes
(usando a Wikipédia como fonte de entidades) sdo agrupados e considerados como tendo

um mesmo interesse, formando assim uma comunidade.

Lim and Datta (2012) propéem um método para detectar comunidades de interesses
baseado nos interesses de celebridades que cada usuario segue no Twitter. Por exemplo,
quando uma pessoa segue varios artistas de musica pop, quer dizer que ela tem interesse
em musica pop, assim seria montada uma rede de relacionamentos de acordo o gosto das

pessoas.

Yin et al. (2012) separam as defini¢des de topico e comunidade, definindo um tépico
como um assunto e comunidade como um conjunto de tépicos, onde um tépico pode per-
tencer a mais de uma comunidade. Nesse trabalho, os autores identificam primeiramente
as relagoes entre os usuarios, entao é construida uma rede de usuarios associadas aos tex-

tos que cada um publicou, onde ¢é aplicado o LCTA (Latent Community Topic Analisys),
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um algoritmo de modelagem de topicos que s6 cria uma relagao entre termos de diferentes
Usuérios se os mesmos possuem uma ligacao na primeira rede gerada. A desvantagem
dessa abordagem é que é preciso conhecer todas as relagoes entre os usuarios para con-
seguir formar as comunidades que inicialmente sao de relacionamento e interesse, para

depois se tornar somente de interesse.

Beguerisse-Diaz et al. (2014) fazem uma caracteriza¢ao das comunidades de interesses,
usando as publicagoes das Manifestagoes na Inglaterra em 2011 do Twitter e utilizando
o algoritmo Markov Stability (Delvenne et al., 2010) para agrupar fluxos de conversas
no microblog. Esse algoritimo leva em conta as interagoes entre os usuérios para depois
identificar o que foi expresso por cada grupo através da frequéncia de repetigoes das

palavras.

Rios and Munoz (2014) apresentam o método Topic Propagation Algorithm (TPA),
que usa LDA para identificar topicos que os usuarios estao expressando, mesclando com
os resultados do grafo estrutural. Os autores criticam o fato da maioria dos métodos
propostos nao levar em conta que um usuéario pode fazer parte de mais de uma comunidade,
pois usam apenas a estrutura da rede. Os autores resolvem o overlapping community
discovery problem usando a semantica do que os usuarios descrevem. Eles usam uma base
de dados de um férum fornecida pela ISI-KDD 2012 e comparam seu algoritmo com os

algoritmos estado-da-arte em overleapping de comunidades.

3.2 Modelagem de Té6picos

Latent Dirichlet Allocation (LDA), proposto por Blei et al. (2003), é um algoritmo de
modelagem de topicos que identifica topicos latentes em uma colecao de documentos. Em
detalhe, o LDA representa cada documento como uma mistura de tépicos, onde cada
topico contém palavras com uma determinada probabilidade. Assume-se entao que os
documentos sao produzidos possuindo um nimero N, de palavras, onde cada palavra foi
obtida a partir de um dos K topicos. Sendo assim, a probabilidade de um documento
pertencer a um topico é inferida a partir das probabilidades das palavras dele pertencerem

ao topico.

De modo simplificado, o LDA inicia atribuindo termos de cada documento a cada
um dos K topicos, de acordo com a Distribuicao de Poisson. Entao, a cada iteracao do
algoritmo, é testada a probabilidade de cada documento e cada termo pertencer a um dado

topico, de acordo com a distribuicao dos termos. Assim, as probabilidades posteriores a
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primeira iteracao vao sendo calculadas a partir da distribuicao corrente, o que gera a

reatribuicao de termos e documentos entre os topicos.

O LDA possui também dois parametros de entrada, a e 3, que indicam a probabilidade
de “mutacao” no estado do algoritmo, sendo « a probabilidade de um documento trocar

de topico, e # a probabilidade de um termo trocar de topico.

Porém, segundo estudos realizados por Tang et al. (2014), o LDA possui algumas
limitagoes: a primeira é que ele nao consegue achar um topico que esteja presente em
apenas uma pequena quantidade de documentos da colecao, o LDA acaba dando pouca
prioridade a termos raros. O fato do Twitter aceitar apenas textos curtos, faz com que
muitas vezes os usuarios tenham quer reduzir o que estiverem escrevendo para que o texto
caiba em 140 caracteres, com isso o texto da publicacao pode ter algumas referéncias
ocultas e nem sempre o texto podera ter um principio, meio e fim, o que é conhecido
como falta de contexto. Essa falta de contexto nos leva ao segundo problema levantado
por Tang et al. (2014), que é a esparcidade de relagoes entre os termos, o que faz com que

o LDA construa poucas relagoes entre palavras, podendo prejudicar os resultados.

Zhao et al. (2011) propoem o TwitterLDA, uma proposta baseada no LDA que tenta
melhorar os resultados obtidos pelas variacoes do LDA em textos curtos, agrupando tweets
de um mesmo usuério como se fossem um s6 documento, para que o documento final tenha
um melhor contexto. Apesar de ampliar o documento, os resultados ainda apresentam
pouca melhora, pois um usuério pode expressar varios assuntos diferentes, o que faz com

que o contexto possa ficar confuso.

O Biterm Topic Model (BTM), proposto por Yan et al. (2013), ¢ um método para
agrupar textos curtos com maior qualidade, usando pares de palavras consecutiva (bi-
terms) em suas iteragoes. O BTM faz com que os topicos encontrados dependam menos
de um contexto, reduzindo a esparsidade dos dados e melhorando o resultado para do-
cumentos pequenos. O funcionamento do BTM é semelhante ao funcionamento do LDA.
A principal diferenca é que o LDA trabalha com apenas uma palava por vez e o BTM

trabalha com os biterm.

O Word Network Topic Model (WNTM), proposto por Zuo et al. (2014), tenta resolver
o problema dos textos curtos de forma mais eficaz que o BTM. Nessa abordagem, os
autores modelam a distribuicao sobre topicos para cada termo, ao invés de aprender
topicos para cada documento. Para isso, inicialmente, é gerado um grafo de correlagoes
entre os termos, onde cada termo que coocorre com outro em uma janela de até dez termos

no documento ganha uma aresta, entao, sao gerados pseudo-documentos para cada termo,
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onde cada pseudo-documento contém os termos que se relacionaram com o termo inicial.
E aplicado o LDA nesse novo conjunto de pseudo-documentos, que por sua vez passam
a ter uma distribuicao de tépicos junto ao seus termos. Por fim, cada documento recebe
uma probabilidade de pertencer a um topico de acordo com as probabilidades de seus
termos. Dessa forma, além de tentar resolver o problema da esparsidade, ele se torna

mais sensivel para encontrar topicos emergentes (com pouca quantidade de documentos).

Um grande problema das abordagens para analise de topicos é que elas precisam da
quantidade de tépicos a serem encontrados nos documentos. Se tratando de redes sociais
e coletando dados de maneira aleatéria, pode-se nao saber a quantidade de topicos a

encontrar. O que torna dificil o uso destes algoritmos em casos reais.

O Topic Mapping, proposto por Lancichinetti et al. (2014), é uma forma de mode-
lagem de topicos baseada em grafos de termos. Inicialmente, ¢ montado um grafo onde
cada vértice representa um termo e cada aresta representa uma coocorréncia de um termo
com outro. Entao é aplicado nesse grafo o método de clusterizagao Infomap (Rosvall and
Bergstrom, 2008), que retorna grupos de palavras separadas de acordo com suas corre-
lagoes. O Infomap nao deixa uma palavra participar de mais de um grupo, entao esses
grupos de palavras sdo dados como estado inicial do PLSA (Hofmann, 1999), que é um
algoritmo de modelagem de topicos. O nimero de topicos nesse caso é dado automa-
ticamente, de acordo com o nimero de grupos gerados no Infomap. Além disso, essa
abordagem nao tem a aleatoriedade na geragao de seus tépicos, o que o deixa muito facil
de se reproduzir. Nos testes do Topic Mapping, demonstrou-se ser mais eficiente que o
LDA e outras variagoes quando se trata de textos longos, mas ele nao foi avaliado para

textos curtos.

3.3 Identificacao de Dimensoes de Reputacao

Para fazer a validacao do método proposto, comparou-se os resultados dos passos iniciais
obtidos pelo método com os resultados obtidos no desafio RepLab2014 (Amigo et al.,
2014). Esse desafio tem como proposta identificar dimensoes de reputacao de algumas

marcas em publicagoes do Twitter usando métodos supervisionados.

McDonald et al. (2014), vencedores da RepLab2014, propoem resolver esta tarefa
usando a Wikipédia para enriquecer as publicacoes e treinando um classificador SVM

(Support Vector Machines) para aprender a classificar as dimensoes de reputagao.

Também, nessa competicdo, o trabalho descrito em (Qureshi et al., 2014) extrai ca-
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racteristicas das publicagoes, como presenca de mencoes, hashtags e urls, extrai carac-
teristicas da lingua através de part of speach tagging e usa a Wikipédia para extrair a
categoria do artigo. Qureshi et al. (2014) propoem usar o classificador Random Forest

para identificar as classes (dimensoes) das publicagoes.

A proposta deste trabalho se difere das demais pois usa técnicas de modelagem de
topicos em textos curtos para identificar topicos onde, a partir dos topicos identificados,
é formado um grafo de usuérios e sao aplicados algoritmos de agrupamento baseados em

grafo para a deteccao das comunidades.



Capitulo 4

MDCol — Método de Deteccao de

Comunidades de Interesses

Neste trabalho é proposto um método chamado MDCol (Method to Detect Communities of

Interests)!, que tem como objetivo agrupar usudrios que tém interesses em comum. O mé-

todo proposto (veja Figura 4.1) obtém como entrada uma colegao de publicagoes e retorna

como saida conjuntos de usuérios que compartilham de um mesmo interesse/assunto. De

posse dessa saida os analistas de redes s6 precisam identificar os assuntos contidos em

cada grupo, para compreender o comportamento de cada comunidade encontrada.

A seguir sao descritas as atividades que vao desde a aquisicao de dados a detecgao

das comunidades.

Aquisicdo da base

com distribu

de dados de topicos
y
Obtengdo de Conjuntos de
., icaco TUpOS puros ublicagdes
Publicacies Pubiicagbes grupes v 1 " )
B Enriquecidas !
|
! |
H I
Y i
|
! A
- Enriquecimento Modelagem Agrupamento de i rﬂL'-';J‘?iTi;StD;I‘_DS
€ nermalzagdo  —f ::Ietc':n igc-s [ rﬂrgu Es similares | | interessgs
das publicactes P grup -
- similares

Comunidades

de Interesses

Pre-Processamento Agrupamento de publicages

Clusterizacdo dos usuarios

Figura 4.1: Pipeline do fluxo dos dados durante o processo do MDCol.

MDCol executa em quatro passos. O primeiro passo, aquisicao de dados, é responsavel

por coletar os dados (publicagbes) a serem processados pelos proximos passos. O segundo

10 MDCol esta disponivel em: https://github.com/nevesb/MDCol
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passo, pré-processamento, tem como objetivo aumentar o conjunto de termos presentes em
cada publicagao e normaliza-los com o intuito de diminuir ruidos e gerar uma estrutura
textual mais eficiente para o passo seguinte. O terceiro passo, agrupamento de publica-
¢oes (Neves and Ferreira, 2016), é dividido em modelagem de tdpicos, que encontra uma
distribuicao de topicos para cada publicagao, obtencao de grupos puros, que realiza um
agrupamento inicial das publicagoes, de tal forma que, cada grupo contenha preferencial-
mente publicagoes sobre um mesmo assunto/interesse, e agrupamento de grupos similares,
que objetiva juntar grupos de publica¢oes do mesmo assunto que se encontram separados.
Esta ultima etapa é uma etapa opcional. E, finalmente, o quarto passo, agrupamento de
usudrios por interesses similares, usa a similaridade entre os grupos para obter o resultado
final, ou seja, tenta agrupar os usuérios com interesses sobre os mesmos assuntos. Cada

passo ¢ detalhado a seguir.

4.1 Aquisicao de Dados

Para a aquisicao de dados, sao selecionados descritores para o dominio a ser pesquisado,
por exemplo, no desafio Replab2014 de identificagdo de reputagdo de marcas (Amigd
et al., 2014), os descritores selecionados foram nomes de marcas dos setores automotivo e

bancéario.

Descritores

I

Twitter

Streaming API Fublicagdes

Callback coletadas

Figura 4.2: Processo de aquisicao de Dados

A Figura 4.2 mostra como acontece a aquisi¢do de dados (publicagoes). A partir
dos descritores ¢ usada a API piublica de streaming do Twitter?. Um programa com
um callback cadastra os descritores a serem monitorados na API do Twitter pedindo o
streaming de tweets, entao o Twitter envia para este programa cada novo tweet publicado
na rede que contenha algum dos descritores cadastrados. O callback é responsavel por

redirecionar os tweets para a base de dados (publicagoes coletadas).

Zhttps://dev.twitter.com /streaming/public
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4.2 Pré-processamento

O pré-processamento das publicagoes é dividido em duas etapas, o enriquecimento e a
normalizacao, sendo essas etapas importantes para que os algoritmos de modelagem de

topicos funcionem bem.

4.2.1 Enriquecimento

Visto que as publicacoes utilizadas neste trabalho sao publicagoes com textos curtos e,
assim, como ja foi dito, tem o contexto esparso, o enriquecimento tem como objetivo con-

textualizar melhor o texto com a adicao de termos relacionados ao assunto da publicagao.

Como o trabalho proposto por McDonald et al. (2014), esta etapa utiliza a Wiki-
pédia como base de conhecimento para obter novos termos a serem adicionados a cada

publicacao. Foi utilizado o Solr? para indexar os documentos da Wikipédia®.

J

Publicacdo

h 4

Documentos
da Wikipedia

Extracdo dos termos
de maior entropia

Publicacéo
enriquecida

Wikipédia
(Salr)

Figura 4.3: Processo de enriquecimento de uma publicacao.

A Figura 4.3 mostra como é o processo de enriquecimento de uma publicacdo. Pri-
meiro, o texto da publicacao é submetido como uma consulta ao Solr, que possui os
documentos da Wikipédia indexados, e, por sua vez, retorna os documentos da Wikipédia
mais similares a consulta, de acordo com os critérios usados pelo Solr. Usando os 10 docu-
mentos mais similares, calcula-se a entropia dos termos presentes nesses documentos e os
n; termos com as maiores entropias, excluindo stopwords, sao utilizados para enriquecer
as publicagoes. Um conjunto com as palavras que possuem os maiores valores de entropia
podem ser utilizadas para caracterizar uma cole¢ao de documentos, uma vez que esse
conjunto tem as palavras mais raras dos documentos mas que estao presentes na maior
parte dos documentos. O calculo da entropia H de um termo w em um documento d é

dada pela Equacao 4.1:

30 Solr é uma plataforma de busca opensource desenvolvida sobre o projeto Apache Lucene. Nela é
possivel indexar documentos para depois realizar pesquisas textuais para encontrar documentos relacio-
nados. - http://lucene.apache.org/solr/

4Wikipédia Dumps: https://dumps.wikimedia.org/
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p(dm)

H(w;|dy) = plw;, dm) -1
(w]|d’m) p(w]7dm) Og p(w],dm)

(4.1)

onde, p(w;,d,,) é a probabilidade do termo w; ocorrer no documento d,,, estimado pelo
nimero de vezes que o termo w; ocorre no documento d,,, sobre o nimero de palavras
contidas no documento d,, e p(d,,) é a probabilidade do documento d,,, ocorrer no conjunto

dos top-n documentos, estimado como p(d,,) = sendo N = 10, a quantidade de top

1
N
documentos.

Usa-se a entropia absoluta de um termo w;, H(w;), que é dada pela soma dos moédulos

das entropias (H(wj,d,,)) deste termo w; em todos os documentos (Equagao 4.2).

Na,,

H(w;) =Y |H(wldy)] (4.2)

Este processo é repetido para cada publicagao da colecao e, em seguida, a colecao com

publicacoes enriquecidas esta pronta para ser normalizada.

Por exemplo, quando a publicacao com o texto “Esperando para ver Emilia Clarke e
seus dragoes na televisao.” ¢é submetido ao algoritimo de enriquecimento com n; = 10,
temos o seguinte retorno: “Esperando para ver Emilia Clarke e seus dragoes na televisao.
serie unidos estados dragao daenerys nova targaryen temporada fogo gelo”. Emilia Clarke®
¢ uma atriz que faz a personagem Daenerys Targaryen® no seriado americano Game of
Thrones”. Com o enriquecimento, foi possivel associar a publicacao a informacao de que
¢ uma série dos Estados Unidos e citar a personagem Daenerys Targaryan. Além disso,
foi possivel recuperar palavras relacionadas ao titulo do livro em que a série foi baseada,

“As Cronicas de Gelo e Fogo™.

4.2.2 Normalizacao

A normalizacao do texto é um processo pelo qual o texto é transformado em alguma
forma padrao, onde ele podera se tornar mais coerente computacionalmente. Isso facilita

processos onde cada palavra do texto é importante.

A normalizagao no MDCol é feita em quatro tarefas:

Shttps://pt.wikipedia.org/wiki/Emilia_ Clarke
Shttps://pt.wikipedia.org/wiki/Daenerys Targaryen
"https:/ /pt.wikipedia.org/wiki/Game of Thrones
8https://pt.wikipedia.org/wiki/A Song of Ice and Fire
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1. Os caracteres do texto sao colocados em minudsculos e os acentos sao removidos.

Nesta tarefa, a colecao de publica¢oes passa a ter um vocabulério reduzido, uma vez
que os algoritmos de modelagem de topicos usam caracteres maitisculos e mintsculos
como caracteres diferentes, os termos “Informacao” e “informacao” sao considerados
diferentes e, por exemplo, geram duas entradas no vocabulario. O mesmo deve ser
feito em relagao a acentuacao, pois quando se trata de textos de microblogs na inter-
net, nem sempre os Usuirios se preocupam em acentuar as palavras corretamente,

entao os termos “Informacao” e “informacao” se transformam em “informacao”.

2. Todas as URLs presentes nas publicacoes sao removidas.

O valor de uma URL no texto da publicagao poderia ser considerado um recurso,
porém por conta da limitacao de caracteres na rede, muitas vezes os usuarios usam
encurtadores de URL, o que faz com que URLs iguais sejam representadas por URLs

encurtadas diferentes. Como isso pode causar ruidos, optou-se por remové-las.

3. Remogao de marcagoes do Twitter (#, @) e pontuagoes. As marcagoes de hashtags

e mencoes sao removidas, porém o texto delas sao tratados como termos.

Semelhante & primeira tarefa, pontuagoes e marcacoes do Twitter podem gerar en-

tradas no vocabuléario erroneamente. Entao, nesta etapa, elas sao removidas.

4. Remocao de stopwords.

Neste trabalho, sao consideradas stopwords os artigos, conjungoes, preposicoes e 0s
verbos ser e estar. As stopwords sao palavras que ocorrem com muita frequéncia e
podem atrapalhar os resultados da modelagem de topicos. Como elas estao presentes
em quase todos os textos, os termos das stopwords poderiam separar as publicagoes
em grandes grupos onde os principais termos seriam elas. Portanto, elas foram

removidas.

4.3 Agrupamento de Publicacgoes

O terceiro passo é o agrupamento das publicagoes que estao relacionadas a um mesmo
assunto. Este passo tem o objetivo de separar as publicagoes da cole¢ao em grupos de
publicagoes que descrevem um mesmo assunto. Este passo é dividido em trés etapas. A
primeira usa um algoritimo de modelagem de topicos para atribuir caracteristicas a cada
publicacao da colecao por meio de seus textos. A segunda é a obtencao de grupos de

publicagoes puras, ou seja, o agrupamento das publicagoes a partir das caracteristicas
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obtidas na modelagem de topicos, objetivando ter em cada grupo publicagoes de um
mesmo assunto. E a terceira etapa, que é uma etapa opcional, agrupa os grupos puros

que sao considerados similares, para obter os grupos finais.

4.3.1 Modelagem de Topicos

A etapa da modelagem de topicos é responsavel por analisar as publicacoes e atribuir a

elas, caracteristicas de acordo com seus tépicos.

Quando se usa uma técnica de modelagem de topicos para identificar os topicos,
cada publicacao d,, passa a ser representada por um vetor de probabilidades d,, =
(01, 0m2, -, O0mi), onde O, = P(z;,d,,) (Equagao 2.7) é a probabilidade de um topico
z; pertencer a essa publicagdo (vide Segao 2.3). Entao, pode-se usar diferentes técnicas de
agrupamento baseadas nessas probabilidades para associar as publicagoes. Aqui foi usado

o Topic Mapping (Lancichinetti et al., 2014) como algoritmo de modelagem de toépicos.

4.3.2 Obtencao de Grupos Puros

Cada publicacao possui um conjunto de probabilidades obtidas pela modelagem de topi-
cos. Entao, é preciso agrupar essas publicagoes de forma que os grupos gerados sejam (de
preferéncia) puros, ou seja, tenham uma alta precisao (de preferéncia, cada grupo deve
ter publicagoes sobre o mesmo assunto). Isso afeta o proximo passo, pois quanto maior
a pureza dos grupos desta etapa, maior a chance de agrupar usuérios com interesses em

comum.

Para avaliar o agrupamento das publicagoes, foram testadas duas estratégias. A
primeira é baseada na maior probabilidade (Equagao 4.3), que agrupa as publicagoes de

acordo com o topico que tem a maior probabilidade de ocorrer em cada publicagao.

Gm = max(d,,) (4.3)

A segunda estratégia avaliada para agrupar as publicacoes foi baseada na similaridade
entre as publicacoes. Neste trabalho, a similaridade entre as publicacoes é calculada

usando o cosseno (Equagao 4.4).

A-B

T4+ 8] (44)

SCAyB =
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onde, A e B sao dois vetores de caracteristicas de publicagoes obtidos pela modelagem de

topicos.

A Figura 4.4 contém exemplos do conjunto de probabilidades de quarto publicacoes.
Usando o método da maior probabilidade, as publicagoes 1, 2 e 3 formariam um grupo
das publica¢oes com maior probabilidade ao Tépico A, e a publicagao 4 ficaria no grupo

das publicacoes com maior probabilidade ao Tépico B.
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Publicacdo 1 Publicacso 2 Publacdo 3 Publtacdo 4
Topico A 70 B8 31 29
B Topico B 20 22 29 31
TopicoC 5 4 30 27
m Topico D 5 0 13

Figura 4.4: Exemplo do vetor de probabilidades de um conjunto de publicagoes.

Usando a segunda estratégia, é calculada a similaridade, por exemplo, do cosseno,
entre os vetores de probabilidade de cada publicagao. A Tabela 4.1 mostra a similaridade
entre as distribuicoes de topicos do exemplo. Definindo o limiar de similaridade minima
igual a 80%, sao formados dois grupos de publicacoes. O primeiro contém as publicagoes

1 e 2, e 0 segundo contém as publicagoes 3 e 4.

Tabela 4.1: Similaridade da do vetor de probabilidades pela distancia do cosseno.

Publicagoes | Similaridade do cosseno
le2 0.999
le3 0.761
led 0.749
2e3 0.769
2e4 0.760
3ed 0.995

Note que, para fazer o agrupamento por similaridade é preciso definir um limiar

minimo de similaridade para que as publica¢oes sejam agrupados.
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4.3.3 Agrupamento de Grupos Similares

Apo6s obter os grupos puros, como podem haver grupos distintos que se referem a um
mesmo assunto, este passo tem como objetivo juntar esses grupos referentes a um mesmo
assunto. Para tentar fazer isso, neste passo, é feita a comparagao entre os grupos e aqueles

que forem considerados similares sao unidos em um s6 grupo.

Para avaliar a similaridade entre os grupos, foi experimentado, como pode ser visto no
Capitulo 5, a comparagao entre os grupos usando o centroide de cada grupo (ponto central
entre os elementos do grupo), single linkage (a similaridade é dada pelas publica¢oes mais
similares entre dois grupos), complete linkage (a similaridade é dada pelas publicagoes
mais dissimilares entre dois grupos) e average linkage (a similaridade é obtida pela média

das similaridades entre os elementos de um grupo para os de um outro grupo).

Para calcular a similaridade entre as publicacoes continua-se usando a similaridade do
cosseno, mas € utilizado um outro valor de limiar, 5. Ao final desta etapa, tem-se grupos
de publicagoes, onde cada grupo é considerado como pertencente a um assunto distinto

da colecao.

4.4 Agrupamento de Usuarios

Com as publicagoes agrupadas por assuntos, é executado o tltimo passo do MDCol, onde,
usando os grupos puros, é gerado um grafo de usuérios. Neste grafo, cada usuario 7 e grupo
j obtido da etapa anterior sao representados por vértices e as arestas {i,j} representam
a participagao de usuérios nos grupos. Observe que, um usuario pode participar de mais
de um grupo e quanto mais publicacoes um usuério possui em um grupo, maior ¢ o peso
da aresta. Cada aresta tem peso igual a quantidade de publica¢oes que um usuario tem

em um grupo.

O agrupamento de usuérios é feito por meio do algoritmo proposto por Blondel et al.
(2008), que tenta otimizar o maximo global da modularidade (Equagao 2.12). Esse algo-
ritmo opera em duas fases. Primeiro, ele procura por “pequenas” comunidades otimizando
a modularidade de uma forma local. Em seguida, ele agrega vértices da mesma comuni-
dade e constréi uma nova rede cujos vértices compoem as comunidades. Estes passos sao

repetidos iterativamente até um méximo de modularidade ser atingido.

A saida do método é uma particao dos usuérios. A particao encontrada apos a primeira

etapa consiste, tipicamente, de muitas comunidades de tamanhos pequenos. Nas etapas
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seguintes, comunidades maiores sao encontradas devido ao mecanismo de agregagao. Este

processo leva, naturalmente, a uma decomposi¢ao hierarquica da rede.

A Figura 4.5 ilustra dois exemplos de grafos gerados e possiveis agrupamentos. Em (a)
hé trés grupos que apoés a aplicagao do algoritmo de agrupamento permanecem divididos
em trés comunidades, pois existem poucas relagoes entre cada um dos grupos. Ja em (b)
a quantidade de usuérios em comum entre os grupos 2 e 3, fez com que eles se juntassem

formando apenas duas comunidades.

Gripg 2 clRd 2" @
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Figura 4.5: Grafos de comunidades geradas. Cada cor representa uma comunidade.



Capitulo 5

Avaliacao Experimental

Neste capitulo, é avaliada e discutida a eficacia do MDCol. Como resultado final, o MD-
Col, precisa entregar uma lista de membros das comunidades para que elas sejam estuda-
das, e, para garantir que os usuarios das comunidades tenham interesses em comum sobre
um mesmo assunto, o passo de agrupamento de publicagoes do MDCol deve ter uma boa

qualidade.

Assim, a avaliacao experimental foi dividida em duas partes. Inicialmente, é feita a
avaliacao do passo Agrupamento de Publicagoes e, posteriormente, é feita a avaliacao do

passo Agrupamento de Usuarios.

Para avaliar a qualidade do passo Agrupamento de Publicac¢oes (identificacao das
dimensdes de reputagao no desafio RepLab2014), o MDCol utilizou a base de dados do
desafio RepLab2014 e foi comparado ao método vencedor desse desafio. E, para avaliar
os grupos de usuarios gerados pelo passo Agrupamento de Usuarios foi feita uma analise

qualitativa dos resultados.

Neste capitulo, é descrito inicialmente o conjunto de dados utilizado nos experimentos,
o baseline, que é o vencedor do desafio RepLab2014, os resultados obtidos no passo Agru-
pamento de Publicagoes e, finalmente, os resultados do passo Agrupamento de Usuarios

com interesses em comum.

5.1 Conjunto de Dados

Neste trabalho, usou-se a colecao de publicacoes fornecida pelo desafio RepLab2014! que

conta com 48 mil publicacoes do Twitter, coletadas em 2012, durante o periodo de 1° de

Thttp://nlp.uned.es/replab2014 /replab2014-dataset.tar.gz
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Junho até 31 de Dezembro, monitorando os nomes de marcas do setor automotivo (Audi,
BMW, Chrysler, Ferrari, Fiat, Ford, Lexus, Honda, Ja-guar, Kia, Mazda, Nissan, Porsche
Subaru, Suzuki, Toyota, Volkswagen, Volvo e Yamaha) e do setor bancério (Bankia, Bank
of America, Barclays, BBVA, Bentley, Capital One, Goldman Sachs, HSBC, PNC, RBS
Bank, Santander, WellsFargo).

Este conjunto de dados contém tweets rotulados por especialistas em reputacao de
marcas, com as publicacoes divididas em publicagoes no idioma inglés e publicagoes no
idioma espanhol. Informacoes sobre a quantidade de tweets em cada idioma e setor podem

ser vistas na Tabela 5.1.

Tabela 5.1: Distribuigao de tweets do conjunto de dados do RepLab2014.

Idioma Setor Quantidade de tweets
Tnelos Automotivo 23848
e Bancario 10197
Automotivo 5687
Espanhol Bancério 5271

Cada publicacao dessa cole¢ao tem rotulos para o idioma de origem, o setor, a marca
e a dimensao de reputagao. O desafio ReplLab2014 tem como objetivo identificar as
dimensdes de reputacdo (assuntos) dessas publicagoes. Sao sete dimensoes diferentes:
Cidadania, Governo, Inovacao, Lideranca, Performance, Produtos & Servigos e Local de

Trabalho. Suas respectivas descricoes se encontram na Tabela 5.2.

A Tabela 5.3 mostra a quantidade de tweets rotulados para cada dimensao no idioma
inglés e a Tabela 5.4 mostra a quantidade de tweets rotulados para cada dimensao no

idioma espanhol.

A base de dados ¢é dividida em conjunto de treinamento, com 15.562 publicagoes, e em
conjunto de teste, com 34.446 publicacoes. Ambas as partes foram rotuladas manualmente
por pessoas treinadas e supervisinadas por especialistas em gerenciamento de reputacao

digital da consultoria de relacdes ptiblica Llorente & Cuenca?.

5.2 Baseline

Para avaliar a eficiacia do agrupamento de publicacoes do MDCol, os seus resultados foram
comparados aos resultados do vencedor do desafio RepLab2014, o uogTr RD 4 (McDo-

nald et al., 2014), que usa em seu pré-processamento o enriquecimento das publicagoes

2http:/ /www.llorenteycuenca.com/
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Tabela 5.2: Dimensoes presentes no conjunto de dados do Replab2014.

Dimensao Descricao

Cidadania Reconhecimento da empresa pela comunidade, responsabilidade
ambiental, e outros aspectos éticos: integridade, transparéncia
e prestacao de contas.

Governo Relacionamento da companhia com autoridades publicas.

Inovagao Inovagoes mostradas pela companhia, nutrindo novas ideias e
incorporacoes a seus produtos.

Lideranca Posicao de lideranca da companhia.

Performance Sucesso de negocios a longo prazo da companhia e solidez fi-
nanceira.

Produtos & Servicos | Produtos e servicos oferecidos pela companhia ou que refletem
a satisfacao do cliente.

Local de Trabalho Satisfacao dos empregados, ou capacidade da empresa em atrair
ou reter talentos, ou pessoas qualificadas.

Tabela 5.3: Distribuicao de tweets por categoria do dataset RepLab2014 em Inglés.

Setor Categoria Quantidade de tweets
Cidadania 1905
Governo 630
Inovagao 301
. Lideranga 282
Automotivo Performance 767
Produtos e Servigos 15814
Local de Trabalho 556
Indefinido 3593
Cidadania 3140
Governo 2386
Inovacao 7
Bancario Lideranca 509
Performance 908
Produtos e Servigos 1917
Local de Trabalho 755
Indefinido 505

usando o corpus da Wikipédia, selecionando os top 20 termos de maior entropia entre

os top 10 documentos fornecidos pela maquina de busca Terrier IR?® para incrementar

as publicagoes. Com a base de dados enriquecida, o uogTr RD 4 extrai caracteristicas

de frequéncia de termos e treina um classificador SVM (Support Vector Machines) com
kernel linear, usando o Weka? e LibSVM (Chang and Lin, 2011).

3http://terrier.org/

4http:/ /www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka,/
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Tabela 5.4: Distribuicao de tweets por categoria do dataset RepLab2014 em Espanhol.

Setor Categoria Quantidade de tweets
Cidadania 646
Governo 66
Inovagao 91
. Lideranga 58
Automotivo Performance 232
Produtos e Servigos 3608
Indefinido 856
Local de Trabalho 130
Cidadania 1139
Governo 1431
Inovagao 16
Bancario Lideranca 90
Performance 488
Produtos e Servigos 903
Indefinido 1118
Local de Trabalho 86

5.3 Avaliacao do Passo Agrupamento de Publicacoes

Esta secao apresenta e analisa os resultados obtidos pelo MDCol apos o passo Agrupa-
mento de Publicagoes (que corresponde a tarefa de identificagdo de dimensoes de repu-
tagdo no RepLab2014), onde, para sua execugao, ¢ necessario fornecer o nimero n; de
palavras que ird compor o enriquecimento das publicagoes, o método de enriquecimento
das publicagoes, o limiar v de similaridade minima para o agrupamento inicial das publi-
cagoes, gerando grupos puros, e o limiar § de similaridade minima para agrupar os grupos

similares.

De acordo com os objetivos do desafio, deve-se agrupar as publicagoes de acordo com
as dimensoes de reputacao, descritas na Tabela 5.2. Apesar de serem dimensoes bem
definidas, o MDCol, apds a etapa de obtencao de grupos puros, gera uma quantidade
maior de grupos do que a definida no desafio (Tabela 5.5). Portanto, para completar o

algoritmo ¢é executada a etapa opcional Agrupamento de Grupos Similares.

Assim, séo feitos dois experimentos. O primeiro avalia a pureza dos grupos (precisao)
gerados pelo MDCol em cada variagao de seus parametros, na etapa de obtencao de grupos
puros. E o segundo avalia os grupos gerados pelo MDCol ap6s a etapa Agrupamento de

Grupos Similares, comparando os resultados com o baseline.

Os resultados apresentados correspondem a performance do MDCol e do uogTr RD 4
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na base de teste da colecao.

5.3.1 Avaliacao da Geracgao de Grupos Puros

Os valores experimentados para o n; foram 0, 1, 5, 10, 15 e 20, e para o limiar de
similaridade ~ foram 0,80, 0,85, 0,90, 0,95 e 1,00. A precisao de cada grupo foi calculada
em relagdo a dimensao mais representativa (com maior quantidade) dentro de cada grupo.
Depois foi calculada uma precisao ponderada usando o percentual das publicagoes da
dimensao considerada a cada grupo. Grupos com apenas uma publicagao nao foram

considerados no calculo da precisao.

A Tabela 5.5 mostra os resultados obtidos com as variagoes dos parametros n; e
~v. Cada combinac¢do mostra o nimero de grupos gerados, a precisao (ponderada) e a

porcentagem de resultados avaliados.

Nota-se na Tabela 5.5 que, quando o v = 1, os resultados sao os mais precisos quando
n; é fixado, porém sao os que possuem a menor porcentagem de publicacoes classificadas,

ou seja, a quantidade de grupos com apenas uma publicacao ¢ muito grande.

Eliminando os resultados com v = 1, o efeito do enriquecimento das publicagoes é
notado quando a variagao sem enriquecimento, n; = 0, apesar de na maioria dos casos, ter
a porcentagem de publicacoes classificadas acima de 90%, a precisao de seus resultados ¢
baixa em relacao as publicacoes que receberam enriquecimento. Em média possui 60,4%
de precisao contra 64,0%, 66,9%, 69,9%, 72,7% e 69,7% para os valores de n; iguais a 1,

5, 10, 15 e 20 respectivamente.

Dentre os resultados que usaram o enriquecimento das publicagoes, é possivel no-
tar que os resultados quando v = 0,80 e v = 0,85 possuem a precisao maior e menor

quantidade de grupos gerados comparado a os outros valores de ~.

5.3.2 Avaliacao da Etapa Agrupamento de Grupos Similares

Como os resultados desta etapa podem retornar um nimero maior de grupos do que
o correto, de acordo com a quantidade de dimensoes de reputacao consideradas, para
comparar os resultados obtidos (MDCol que é um método nao supervisionado) contra os
obtidos pelo método vencedor do desafio (método supervisionado), foi feito o seguinte para
calcular a precisao, revocacgao, Fy e acuracia nas dimensoes de reputacao: a cada dimensao

foi atribuida um grupo distinto com o maior nimero de publicacoes pertencentes a aquela
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Tabela 5.5: Precisao dos resultados com a variagao do n; e do ~.

Quantidade Publicacoes
ng | de Grupos | Precisao | Classificadas
0 | 0,80 59 0,586 0,991
0 | 0,85 144 0,595 0,982
0 | 0,90 316 0,602 0,964
0 |0,95 687 0,725 0,926
0 | 1,00 1839 0,788 0,561
110,80 469 0,788 0,941
110,85 533 0,792 0,886
110,90 633 0,813 0,786
110,95 669 0,829 0,578
1 11,00 496 0,912 0,092
5 10,80 79 0,768 0,986
5 10,85 273 0,774 0,952
5 10,90 493 0,790 0,859
5 10,95 636 0,823 0,612
5 | 1,00 285 0,968 0,056
10 | 0,80 20 0,769 0,995
10 | 0,85 80 0,789 0,976
10 | 0,90 332 0,772 0,912
10 | 0,95 565 0,817 0,686
10 | 1,00 226 0,982 0,045
15| 0,80 10 0,769 0,997
15| 0,85 14 0,768 0,988
15| 0,90 132 0,788 0,953
15| 0,95 527 0,791 0,801
15 | 1,00 233 0,975 0,046
20 | 0,80 7 0,769 0,995
20 | 0,85 82 0,772 0,979
20 | 0,90 324 0,771 0,917
20 1 0,95 607 0,805 0,700
20 | 1,00 215 0,977 0,042

dimensao; as publicacoes pertencentes aos grupos nao atribuidos foram consideradas falsos

negativos, ou seja, erros obtidos pelo MDCol.

Para fazer a comparacao com o resultado do desafio RepLabh2014, executou-se a ter-
ceira etapa do passo 2, variando o limiar de similaridade 3, com os valores de 0,75, 0,80,
0,85, 0,90, 0,95 e 1,00. Como dito anteriormente, a verificacdo da similaridade entre os

grupos foi feita usando centroide, single linkage, complete linkage ou average linkage.

A Figura 5.1 mostra a média para os valores de precisao, revocagao, F1 e acuracia
para cada um dos valores de n; definidos anteriormente. Observe que, nestes graficos, cada

ponto colocado corresponde a média dos resultados obtidos variando v, 3 e a técnica de



5.3 Avaliagao do Passo Agrupamento de Publicagoes 31

comparacao entre grupos. Analisando os valores do n;, observa-se que quanto menor é este
valor, mais préoxima a publicacao enriquecida esta da publicagao original, porém, quanto
maior ele fica, mais termos sao adicionados, podendo tornar a publicagao enriquecida mais
genérica. Pelos graficos, é possivel notar que para n; = 15, em média, foram obtidos os

melhores resultados, considerando as métricas precisao, revocagao, F1 e acuracia.
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Figura 5.1: Valores médios obtidos variando a quantidade de termos n;.

A Tabela 5.6 mostra os melhores resultados obtidos pelo MDCol, em termos de acu-
racia, usando o nimero de termos n; para o enriquecimento igual a 15. Comparados ao
uso do complete linkage e do average linkage, o ganho usando o centroide é de aproxima-
damente 105%, usando a métrica acuracia. Considerando as métricas precisao, revocacao
e F1, os ganhos sdao de aproximadamente 26%, 64% e 44%, respectivamente. Os resul-
tados obtidos pelo single linkage foram desconsiderados, pois geraram apenas um grupo,

agrupando todos as publicacoes.

Para os demais experimentos e comparacoes, foi escolhida a configuracao do MDCol

que usa centroide com v = 0,85, f = 0,80 e n; = 15.

A Tabela 5.7 compara o resultado do MDCol contra o baseline. Observa-se que o
MDCol teve ganhos para precisdo, revocacao, F1 e acuraria em torno de 1,6%, 121%,

61% e 7,5%, respectivamente.

A Figura 5.2 mostra as acuracias obtidas pelo MDCol, variando apenas o n,. E
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Tabela 5.6: Melhores resultados obtidos pelo MDCol com n; = 15 e v = 0, 85.

Abordagem Precisao | Revocacao F1 Acurécia | Grupos
Centroide, 5 = 0,75 0,7624 0,8554 0,8062 | 0,7993 8
Centroide, 5 = 0,80 0,7624 0,8554 0,8062 | 0,7993 8
Average Linkage, 8 = 0,75 0,6069 0,5201 0,5601 | 0,3890 9
Average Linkage, § = 0,80 0,6069 0,5201 0,5601 | 0,3890 9
Complete Linkage, 8 = 0,75 | 0,6069 0,5201 0,5601 | 0,3890 9
Complete Linkage, 8 = 0,80 | 0,6069 0,5201 0,5601 | 0,3890 9
Single Linkage, 5 = 0,75 0,4898 1,0 0,6575 | 0,4898 1
Single Linkage, 8 = 0,80 0,4898 1,0 0,6575 | 10,4898 1

Tabela 5.7: Comparacao do MDCol com o baseline uogTr RD 4

Abordagem Precisao | Revocacao F1 Acuracia | Grupos
uogTr RD 4| 0,7502 0,3861 0,5016 | 0,7431 7
MDCol 0,7624 0,8554 0,8062 | 0,7993 8

possivel notar que quando as publicagoes nao estao contextualizadas, i.e., nao hé adig¢ao de
novos termos (enriquecimento), sua acurécia é baixa por conta da quantidade de conjuntos
finais gerados. A medida que o contexto aumenta a acuracia também aumenta, mas se a
adicao de termos for grande, a publicagao enriquecida fica com um contexto mais genérico,
o que faz com que o resultado convirja para um tnico grupo de publicac¢oes, abaixando a

acuracia novamente.
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Figura 5.2: Variacao do valores do n; no MDCol Centroide com v =0,85¢e g = 0,80

A Figura 5.3 mostra os resultados, em termos de acuracia, variando apenas o método
de comparacao de grupos similares. Observa-se que ha uma grande varia¢ao nos resultados
neste caso. Isso ocorreu porque cada método tem um desempenho melhor dependendo

dos valores atribuidos ao v e f.

Variando apena o v, como mostrado na Figura 5.4, observa-se o inverso do que aconte-
ceu ao variar o ng, onde, com valores baixos de 7, as publicagoes tendem a serem agrupadas

convergindo para um tnico grupo. Porém, se aumentarmos muito o valor deste limiar, os
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Single Linkage Averzgelinkage  Complete Linkage Centroide

Figura 5.3: Variacao do método de comparagao entre grupos do MDCol com n; = 15,
v=0,8e 3=0,80

grupos ficam bastante puros, aumentando a precisao, mas a revocagao diminui.
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Figura 5.4: Variagao do valores do limiar v no MDCol Centroide com n; = 15 e 8 = 0,80

A mesma coisa acontece com a variacao do 3, porém ele possui uma calibracao mais

suave que o v, como pode ser visto na Figura 5.5, que varia apenas o valor do .

5.4 Avaliacao Qualitativa do Desempenho do MDCol

Foi observado que, para a execugao do ultimo passo do MDCol, Agrupamento de Usuérios,
a etapa Agrupamento de Grupos Similares do passo Agrupamento de Publicagoes pode
introduzir ruidos nos grupos, tornando-os impuros e, assim, prejudicando este ultimo
passo. Assim, optou-se por fazer o agrupamento de usuérios a partir do resultado obtido

pela etapa Obtengao de Grupos Puros.

Nesta secao, inicialmente é feita uma analise dos grupos gerados pelo passo Agrupa-

mento de Publicagoes e, por fim, uma analise das comunidades de interesse geradas pelo

MDCol.
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Figura 5.5: Variacao do valores do limiar 5 do MDCol Centroide com n; = 15e v = 0,85

Tabela 5.8: Quantidade de publicacoes de cada dimensao nos grupos gerados pelo MDCol
paran; =15e~v=10,85

Grupo P&S | Cid. | Lider. | Perf. | L. de Trab. | Gov. | Inov. | Indef. | Precisao
Grupo 1 | 18139 | 236 123 54 17 306 | 199 | 4591 0,766
Grupo 2 996 | 5034 0 35 9 41 0 236 0,793
Grupo 3 200 97 0 8 22 3054 0 325 0,824
Grupo 4 356 39 0 1589 88 0 0 88 0,736
Grupo 5 | 1477 0 85 202 31 8 0 352 0,685
Grupo 6 123 | 1309 0 46 2 20 0 159 0,789
Grupo 7 47 22 0 12 987 40 0 61 0,844
Grupo 8 107 15 0 1 7 994 0 9 0,877
Grupo 9 26 25 604 42 3 0 0 57 0,798
Grupo 10 63 0 0 4 318 23 0 41 0,708
Grupo 11 45 0 0 256 15 0 0 72 0,660
Grupo 12 208 0 0 0 3 12 146 15 0,542
Grupo 13 87 0 127 97 5 0 0 32 0,365
Grupo 14 50 53 0 12 1 5 32 4 0,338

5.4.1 Avaliagcao Qualitativa do Passo Agrupamento de Publica-
coes

Os resultados desta secao foram obtidos a partir do melhor resultado obtido pelo passo
Agrupamento de PublicacGes até a etapa de obtencao de grupos puros, ou seja, n; = 15
ey =0,85.

A Tabela 5.8 mostra em detalhes a quantidade de publicacoes de cada dimensao do
desafio em cada grupos gerado pelo MDCol, com destaque para as dimensoes que contém

mais publica¢oes dentro de cada topico gerado.

Ja as Tabelas 5.9, 5.10, 5.11 e 5.12 mostram os termos mais frequentes em cada
grupo, os usuérios mais frequentes em cada grupo, os termos com maiores frequéncias na

descricao dos usuarios de cada grupo e os usuarios mais seguidos pelos membros de cada



5.4 Avaliagao Qualitativa do Desempenho do MDCol 35

grupo, respectivamente.

Analisando os resultados dessas tabelas, é possivel ver que o Grupo 1 e o Grupo 5
possuem 52% e 4,8% das publicacoes da colecao, respectivamente, sendo na sua maioria
sobre Produtos & Servigos. Os principais termos do Grupo 1 sao relacionados as marcas
de carro Honda, BMW, Porsche, Mazda, Ferrari, Toyota e Nissan. Assim, como o Grupo
1, o Grupo 5 esta ligado a nomes de marcas de carro, porém, neste caso, se destacam
outras marcas como Fiat, Volkswagem e Audi. Na cole¢ao, a maior parte das publicagoes
sao sobre Produtos & Servigos, relacionados ao setor automotivo. O Grupo 1 ficou com
82% das publicacoes sobre Produtos & Servicos, 75% das publicacoes indefinidas e 52%
das publicacoes sobre Inovagao. A dimensao de reputacao relacionada a Inovacao nao
possuiu nenhum grupo onde suas publicagoes foram majoritarias. Isso se deve pelo fato
da base de dados ser desbalanceada, onde, por exemplo, a quantidade de publicacoes
relacionadas a Inovacao representa apenas 1,07% das publicacoes relacionadas a Produtos

& Servigos.

Os perfis dos grupos 1 e 5 com maiores nimeros de publicagoes sao perfis de classifica-
dos online, alguns especializados em carros, como o @sell your car, @Qcarsnatl, @CarSa-
lesFeed e @Qfindcarsin, e outros genéricos como o @paginaanuncios. Também ha alguns per-
fis de concessionarias, como @ Windsorhondacar, @Fiatlakesidenew, @Honda BF Used
e @Honda_ BF New. Dois perfis oficiais das marcas analisadas estao entre os mais fre-
quentes, o @Audi; da marca Audi e o @BofA  Help, que é um canal de atendimento online

do Bank of America.

Os termos mais frequentes nas descricoes dos usuérios estao relacionados a carros
(como as palavras auto, car e cars), com 6,9% dos usuarios no Grupo 1 e 10,6% no Grupo
5, que, normalmente, estao associados a perfis de concessionarias, midias especializadas e
amantes de carros, como, por exemplo, a descrigao de Sarah Kurzmann (@sarahsmallz13):
“lm sarah. m really short. im 24. I love cars. 1 love hanging with my friends. i like

meeting new people so dont be shy :)”.

Os grupos 2 e 6 possuem 14,2% e 3,7% das publicacoes da colecao, respectivamente,
com a maioria de publicagoes associadas a Cidadania, onde, dentre marcas de bancos e
automoveis, ha destaque para Liga BBVA e Barclays (Premier League), que sdo campe-
onatos de futebol importantes da Europa. 67% do total de publicacdes sobre Cidadania
ficaram associas ao Grupo 2 e 19% ao Grupo 6. Dentre os perfis mais frequentes ¢ possivel
notar que a maioria esta relacionada a esportes, como perfis oficiais de ligas esportivas,
como @LigaBBVA, @Info LigaBBVA, @BarclaysLeague e @QNBA, sites de noticias de
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Tabela 5.9: Termos mais frequentes em cada grupo gerado pelo MDCol n; = 15 e v =

0, 85.
Grupo | Termos mais frequentes

Grupo 1 | car (1850), my (1304), honda (1118), bmw (1099), porsche (1031),
mazda (1026), bankia (1007), ferrari (933), toyota (921), nissan (891),

Grupo 2 | capital (1179), cup (1175), bbva (387), liga_bbva (345), ferrari (292),
barclays center (274), yamaha (265), barclays (261), 2012 (232),
vs (226)

Grupo 3 | hsbe (865), bankia (612), chrysler (363), barclays (356),
bank of america (209), goldman sachs (204),
money (197), bank (188), pay (185), laundering (161)

Grupo 4 | santander (170), bank of america (156), sales (144), rbs (142),
hsbe (137), bbva (134), volkswagen (129), barclays (113), bank (110),
car (105)

Grupo 5 | car (155), bmw (130), mazda (103), toyota (93), porsche (90), fiat (90),

y (90), honda (83), volkswagen (79), audi (79)

Grupo 6 | capital (305), cup (280), bbva (109), barclays center (89), liga bbva (82),
ferrari (69), yamaha (66), 2012 (66), chelsea (63), now (62)

Grupo 7 | jobs (161), bank of america (138), chrysler (116), job (107),
goldman _sachs (103), goldman (78), barclays (62), nissan (51),
day (49), workers (48)

Grupo 8 | hsbe (294), bankia (198), barclays (119), chrysler (114), money (73),
bank (71), bank of america (68), goldman _sachs (65), pay (57),
laundering (55)

Grupo 9 | goldman sachs (99), hsbe (92), goldman (60), 2013 (60), rbs (59),
flash (50), 2012 (46), pmi (43), forex (43), china (42)

Grupo 10 | jobs (53), bank of america (49), chrysler (43), job (42),
goldman _sachs (36), bank (23), goldman (22), car (20), hsbc (20),
rbs (19)

Grupo 11 | santander (33), sales (27), rbs (26), bbva (26), volkswagen (25),
bank (21), fiat (21), chrysler (20), bank _of america (18), hsbe (18)

Grupo 12 | volvo (52), car (45), toyota (26), cars (26), 2013 (20), jaguar (17),
fiat (17), chrysler (15), nissan (15), hsbe (15)

Grupo 13 | goldman _sachs (25), hsbc (23), bank of america (22), volkswagen (21),
rbs (21), goldman (17), car (17), 2012 (16), audi (16), toyota (14)

Grupo 14 | volvo (11), bbva (11), capital (10), cup (9), car (8), chrysler (7),

6)

fiat (7), wireless (6), bankia (6), ferrari (




5.4 Avaliagao Qualitativa do Desempenho do MDCol

37

Tabela 5.10: Usuarios mais frequentes em cada grupo gerado pelo MDCol n; = 15 e

~ =0, 85.

Grupo

Usuarios mais frequentes

Grupo 1

sell _your car (214), paginaanuncios (79), Windsorhondacar (51),

Fiatlakesidenew (51), BofA Help (47), Audi (43), Honda BF Used (33),

Honda BF New (33), carsnatl (29), CarSalesFeed (29)

Grupo 2

LigaBBVA (26), lanGriffiths67 (25), SuperSportBlitz (23),
fuboleando (18), BarclaysLeague (15), sell your car (15), NBA (11),
MUFC_Malaysia (10), Alonso Watch (9), Info LigaBBVA (9)

Grupo 3

el pais (16), Josportal (13), Herzogoff (10), 15MpaRato (9),
InjusticeFacts (9), meneame net (8), realDonaldTrump (7),
JohnMAckerman (7), EPeconomia (7), CNNMoney (7)

Grupo 4

TipoCambioMFL (8), zerohedge (7), DTNAutos (6), el _pais (6),
Dirigentes (5), TodoEconomial (5), cnnexpansion (5), AnsonBailey (5),
expansioncom (5), Financial Times (4)

Grupo 5

sell _your_car (19), paginaanuncios (12), Audi (7), Fiatlakesidenew (7),
carstufffeed (6), BofA Help (5), cars_qna (5),
BBC_TopGear (4), PDFManualsBook (4), findcarsin (4)

Grupo 6

SuperSportBlitz (9), Isu (4), RBS_Rugby Lad (4), goal24heng (4),
lanGriffiths67 (4), sell your car (4), MUFC_Malaysia (3),
ChelseaFC (3), betsquare (3), motorbikehub (3)

Grupo 7

BankSpoke (5), zerohedge (5), homeloanfinds (5), InjusticeFacts (4),
businessinsider (4), business (4), usdotjobs (4), homeloansphere (4),
BarclaysRoles (3), AnalystJobsQ (3)

Grupo 8

zerohedge (7), Reuters (5), elconfidencial (5), elEconomistaes (4),
RippedOffBriton (4), UAW (4), AristeguiOnline (4), CNBC (3),
RichardJMurphy (3), 15MpaRato (3)

Grupo 9

CathrynHayes (4), FGoria (4), StocksandFX (4), zerohedge (3),
BlackCentaurFX (3), KelleyBlueBook (3), BMWaddict ID (3),
FCAcorporate (3), InfinityFX (3), RAMsocialmedia (2)

Grupo 10

JuanSrchAllJobs (3), BankSpoke (3), EliteForex  (2),
Detra_ Tenor (2), JobsDirectUSA (2), NYFinanceJobsTV (2),
BrandAsifKhan (2), JobsatRBS (2), ACBJFinance (2), JVJobs (2)

Grupo 11

sell _your car (4), JohnHortoney (3), CoalitionBI (2), CNBC (2),
micenter (2), MarketWatch (2), autoanalisis (2), TibidyBusiness (2),
carstufffeed (2), automobileheat (2)

Grupo 12

klspeed (2), TacometroChile (2), sell _your_car (2),
CarWorkshopPDF (2), rupino (1), alerome04422594 (1),
Hooman Toyota (1), PALO755 (1), All_Trends_IT (1), VarmaPaul (1),

Grupo 13

RBS_Economics (3), FXTraderUpdates (2), ChargebackNews (2),
zerohedge (2), business (2), findcarsin (2), Mark Olise (1),
Winston Rivero (1), WorldOfCar (1), Fofito333 (1)

Grupo 14

rafael fm69 (2), jeffwyler (1), decoesfera (1), KimmieSmithson (1),
dreamerbeatle (1), SudburyJaguar (1), GreenCarCongres (1),
neiltwitz (1), Puckrin (1), NeneOverland (1)
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Tabela 5.11: Termos mais frequentes nas descrigoes dos usuério de cada grupo gerado
pelo MDCol n;, =15 e v =0, 85.

Grupo Termos mais frequentes nas descrigoes de usuario

Grupo 1 | news (815), car (732), love (586), life (530), cars (521), like (385),
world (345), instagram (335), fan (335)

Grupo 2 | news (444), official (261), fan (220), football (216), sports (195),
love (151), latest (145), account (142), world (138), life (129)

Grupo 3 | news (358), business (110), world (80), noticias (75), love (73),
periodista (71), latest (68), politics (67), financial (65), media (65)

Grupo 4 | news (291), business (99), real (55), noticias (52), car (52),
world (50), love (47), auto (43), official (40)

Grupo 5 | news (128), car (94), auto (62), cars (59), life (53), best (45),
business (43), service (43), love (42), used (41)

Grupo 6 | news (144), official (83), football (64), sports (56), love (51),
fan (48), world (45), account (41), latest (40), club (38)

Grupo 7 | news (131), jobs (120), search (66), business (57), career (42),
job (37), latest (36), best (34), life (28), world (27)

Grupo 8 | news (118), business (38), world (32), love (32), social (28),
life (28), periodista (27), author (25), noticias (23), founder (23)

Grupo 9 | news (127), business (42), financial (29), forex (25), real (24),
own (22), car (22), online (20), love (20), life (20)

Grupo 10 | news (37), jobs (36), search (25), job (21), business (17), world (17),
find (15), career (14), life (14), latest (11)

Grupo 11 | news (49), car (16), business (16), noticias (16), latest (10),
service (9), market (9), cars (9), life (9), best (9)

Grupo 12 | news (37), car (25), cars (19), used (13), auto (11), media (11),
time (11), official (11), latest (11), automotive (10)

Grupo 13 | news (50), business (15), world (14), life (14), car (13), cars (12),
noticias (12), auto (11), like (11), latest (11)

Grupo 14 | news (11), cars (7), sports (7), football (6), world (5), latest (5),

car (4), radio (4), mi (4), used (3)
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Tabela 5.12: Usuérios mais seguidos pelos membros de cada grupo gerado pelo MDCol
ng =15e~v=0,85.

Grupo

Usuarios mais seguidos pelos membros dos grupos

Grupo 1

BarackObama (2703), instagram (2609), YouTube (1972), cnnbrk (1942),
nytimes (1829), hootsuite (1823), twitter (1808), TheEllenShow (1543),
BBCBreaking (1512), BillGates (1502)

Grupo 2

BarackObama (804), instagram (705), Cristiano (635),
premierleague (599), cnnbrk (591), twitter (584), hootsuite (574),
nytimes (569), YouTube (565), espn (542)

Grupo 3

BarackObama (760), nytimes (715), Reuters (625), TheEconomist (624),
BBCBreaking (612), AP (594), WSJ (570), cnnbrk (539),
washingtonpost (483), wikileaks (483)

Grupo 4

nytimes (333), WSJ (332), TheEconomist (325), hootsuite (319),
BarackObama (318), Reuters (298), cnnbrk (298), BBCBreaking (262),
AP (249), business (246)

Grupo 5

BarackObama (275), instagram (259), hootsuite (244), twitter (227),
nytimes (213), cnnbrk (210), YouTube (204), WSJ (179),
BillGates (179), TheEllenShow (176)

Grupo 6

BarackObama (225), instagram (182), Cristiano (179), cnnbrk (169),
espn (166), hootsuite (163), premierleague (163), nytimes (159),
twitter (148), SportsCenter (145)

Grupo 7

BarackObama (204), nytimes (180), WSJ (165), TheEconomist (158),
cnnbrk (157), Reuters (137), BreakingNews (137), hootsuite (136),
BBCBreaking (135), AP (129)

Grupo 8

BarackObama (286), nytimes (243), Reuters (242), TheEconomist (228),
cnnbrk (217), BBCBreaking (216), WSJ (203), AP (195),
washingtonpost (185), WhiteHouse (178)

Grupo 9

WSJ (133), Reuters (122), TheEconomist (120), cnnbrk (117),
nytimes (117), BarackObama (109), hootsuite (106), business (99),
BillGates (93), BBCBreaking (92)

Grupo 10

BarackObama (86), nytimes (76), WSJ (72), cnnbrk (69),
hootsuite (63), TheEconomist (62), BreakingNews (61),
BBCBreaking (57), Reuters (57), twitter (52)

Grupo 11

BarackObama (60), TheEconomist (58), nytimes (57), WSJ (53),
cnnbrk (49), hootsuite (47), BillGates (47), BBCBreaking (43),
twitter (43), Reuters (42)

Grupo 12

hootsuite (61), twitter (53), BarackObama (51), nytimes (50),
cnnbrk (44), BBCBreaking (44), instagram (44), YouTube (43),
TheEconomist (42), BillGates (41)

Grupo 13

nytimes (71), BarackObama (57), WSJ (54), Reuters (52), cnnbrk (50),
TheEconomist (49), CNN (48), BBCBreaking (46),
BreakingNews (45), AP (43)

Grupo 14

BarackObama (23), hootsuite (20), instagram (20), twitter (18),
YouTube (18), cunbrk (18), google (17), nytimes (17),
Reuters (16), BillGates (16)




5.4 Avaliagao Qualitativa do Desempenho do MDCol 40

esportes, como @SuperSportBlitz e @futeboleando, ou ainda o colunista esportivo @lan-
Griffiths67. Aqui é possivel perceber que as marcas interagem fortemente com esportes,

principalmente futebol, quando promovem ag¢oes com a sociedade.

Nos grupos 2 e 6 respectivamente, 7.3% e 10% dos usuérios presentes, tem em suas
descricoes de perfis palavras relacionadas a esportes, por meio de termos como football,
sports e club. O termo official também faz referéncia a paginas oficiais de times de futebol,
como o Southampton (@SouthamptonFC) ( “Southampton Football Club’s official Twitter
account. Follow us for breaking news, in-game coverage and behind-the-scenes updates.
Official hashtag: #SaintsF'C”) e a marcas de automodveis como a Nissan UK (@NissanUK)
(“The official Twitter account of Nissan UK. We’re here to help between 9am - 9pm (Mon-
Fri) and at weekends. You can also call us on 0330 123 1231.7).

Dentre os perfis mais seguidos pelos usuarios dos grupos 2 e 6, ha o de Cristiano
Ronaldo (@Cristiano), que é um jogador de futebol, da Premier League (Qpremierleague),
que é um campeonato de futebol europeu, além do ESPN (@espn), um canal de televisao

com foco em esportes, e o Sports Center (@SportsCenter), um programa da ESPN.

O Grupo 3 com 8,2% das publicacoes e o Grupo 8 com 2,5%, trazem a maioria das pu-
blicagoes relacionadas a Governo e os principais termos ligados a bancos. 84% da cole¢ao
sobre Governo esta associada ao setor bancario, o que explica os termos mais relevantes
desse grupo. A palavra laundering também ganha destaque por conta do escandalo de
lavagem de dinheiro envolvendo o HSBC em 2012. Os perfis mais presentes nesse topico
sao perfis de veiculos midiaticos, como el pais, @EPeconomia, @QCNNMoney, QReuters,
@CNBC, @elconfidencial ¢ @elEconomistaes. E possivel notar alguns jornalistas como
@Herzogoff, @AristeqguiOnline e @JohnMAckerman, e alguns politicos como @realDonald-
Trump e @15MpaRato, que até hoje aparecem em noticias relacionadas a desvio de verbas

do governo.

Os termos com maior presenca nas descricoes dos usuérios do Grupo 3 estao relaci-
onados a perfis de noticiarios com 15,8%, também com destaque para negocios, politica
e financeiro (business, politics e financial). O jornal The Economist (@TheEconomist),
que relata noticias sobre a economia mundial, ¢ um dos perfis mais seguidos pelas pelos
usuérios presentes nesse grupo. Além de ser o grupo com o maior numero de jornais
seguidos entre os perfis. O Wikileaks (@uikileaks) que foi responsével pelo vazamento
de varios dados do governo americano em 2010 também é um dos perfis mais seguido no

grupo 3.

De forma analoga ao Grupo 3, o Grupo 8 também possui como seguidores, perfis dos
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principais jornais, com uma diferenca que no lugar da Wikileaks, os usuarios do Grupo 8,

tem maior afinidade com o perfil da Casa Branca (@WhiteHouse).

O Grupo 4, que contém 4,8% das publicacoes, tem 67,4% das publicacoes relacionadas
a Performance e segue o mesmo raciocinio do Grupo 3, contendo mais termos relacionados
ao setor bancario, com destaque de perfils relacionados a economia como @7TipoCambi-

oMFL, @TodoFEconomial, @cnnexpansion, Qexpansioncom e QFinancial Times.

No Grupo 7, as palavras em destaque, além das marcas, sao jobs, job e workers,
relacionadas a publicagoes de vagas de emprego, como “JOB OPENING: Teller PT 20
hours - STANFORD FINANCIAL SQ. BANKING CENTER at Bank of America (Palo
Alto, CA) http://dlor.it/2WgpRM #job”, postada pelo @findfinancejobs. Dentre outros
perfis de vagas de emprego, é possivel ver Qusdotjobs, @uarclaysRoles e @AnalystJobs(Q).
O Grupo 7 também contém 67% das publicagoes sobre Local de Trabalho, 2,6% do total
das publicagoes da base. As palavras mais citadas nas descrigoes dos usuéarios desse grupo
estao relacionadas a emprego (jobs, career e job). Palavras como best e search, também
estao relacionadas a emprego em perfis como o @TempJobsQ) (“Search best temporary

career jobs with powerful search engine.”).

O Grupo 9, com 64% das publicagoes sobre Lideranca, destaca termos como pmi e
forex, que estao relacionados a indices de crescimento de empresas, onde, por sua vez,

possuem perfis de usudrios que, na maioria da vezes, escrevem sobre cotacoes, como o

@StocksandFX, @BlackCentaurFX,Q@InfinityFX, QRAMsocialmedia e @KelleyBlueBook.

Os demais grupos comecam a ser grupos menores com assuntos misturados e somam,

ao todo, 3,8% da colegao.

No geral, 8,9% dos usuarios presentes nesta cole¢ao estdao ligados a noticias (news,
noticias, periodista), de acordo com suas descri¢oes. Alguns perfis sdo seguidos por mais
de 10% dos usuarios, como o de Barack Obama, atual presidente dos Estados Unidos,
(@BarackObama), que é o perfil mais seguido, com 16,2% dos usuérios, além dos perfis
oficiais das redes sociais @instagram (12,9%), @YouTube (10,7%), @twitter (10,4%) e o
integrador de redes sociais @hootsuite (10,7%). Alguns perfis de jornais também aparecem
na lista, como o New York Times (@nytimes) com 12% dos usuérios, e a CNN (@cnnbrk)

com 11,8%.

A Tabela 5.13 mostra a intersecao de usuarios entre os grupos, onde é possivel perceber

que 15% dos usuérios dessa cole¢ao pertencem a mais de um grupo.
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5.4.2 Avaliacao Qualitativa do Agrupamento de Usuarios

Neste experimento, sao geradas as comunidades de usuarios a partir do grafo e entao é
possivel verificar o assunto abordado por cada comunidade e seu membros. Para isso,
¢ preciso definir um resolu¢ao da modularidade r (vide Segao 2.4) para a defini¢ao das

comunidades do grafo.

A Figura 5.6 mostra o grafo de usuérios gerado pelo passo Agrupamento de Publica-
¢oes do MDCol com ny = 15 e v = 0,85. Com o grafo gerado, ¢ aplicado o algoritmo de
maximizacao da modularidade para tentar agrupar os usuério por assuntos que eles tem
em comum. Cores iguais no grafo representam a mesma comunidade. Para essa avaliagao

variou-se a resolugao r da modularidade em 1, 2 e 3.

Figura 5.6: Grafo gerado pelo MDCol com n; = 15 e v = 0,85
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Quando o r = 1, a modularidade faz a fusao dos grupos 7 e 10, que tinham a maior
parte das publicacoes relacionadas a Local de Trabalho. E também fez a fusao dos grupos
9 e 13, que tinham a maior parte das publicagoes relacionadas a Lideranca. A Figura 5.7

tem a representagao em grafo dessa nova configuragao.

Figura 5.7: Grafo gerado pelo MDCol com n; =15, vy =0,85er =1

A Tabela 5.14 mostra a quantidade de publicagbes em cada dimensao para os para-
metros n, = 15,7y = 0,85 e r = 1. Ao aplicar a modularidade a precisao média dos grupos

se manteve em 0,760.

Quando o r = 2, a modularidade mantém a fusao dos grupos 7 e 10. Na fusao existente
dos grupos 9 e 13 é adicionado o grupo 4, que tem a maior parte das publicagoes referente

a Performance. Os grupos 3 e 8 que possuem mencoes referentes a Governo sao fundidos,
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Tabela 5.14: Quantidade de publicagoes de cada dimensao nos grupos gerados pelo MDCol
paran; =15, vy=0,8er =1

Grupo P&S | Cid. | Lider. | Perf. | L. de Trab. | Gov. | Inov. | Indef. | Precisao
Grupo 1 | 18139 | 236 123 54 17 306 199 | 4591 0,766
Grupo 2 996 | 5034 0 35 9 41 0 236 0,793
Grupo 3 200 97 0 8 22 3054 0 325 0,824
Grupo 4 356 39 0 1589 88 0 0 88 0,736
Grupo 5 | 1477 0 85 202 31 8 0 352 0,685
Grupo 6 123 | 1309 0 46 2 20 0 159 0,789
Grupo 7 110 22 0 16 1305 63 0 102 0,807
Grupo 8 107 15 0 1 7 994 0 9 0,877
Grupo 9 113 25 731 139 8 0 0 89 0,662
Grupo 11 45 0 0 256 15 0 0 72 0,660
Grupo 12 208 0 0 0 3 12 146 15 0,542
Grupo 14 50 53 0 12 1 5 32 4 0,338

seguidos dos grupos 2 e 6, que contém a maioria das publica¢oes referentes a Cidadania,

e, por fim, os grupos 11 e 14 também sao fundidos. A Figura 5.8 mostra o grafo dessa

nova configuracao.

A Tabela 5.15 mostra a quantidade de publicacbes em cada dimensao para os para-

metros n, = 15, v = 0,85 e r = 2. Ao aplicar a modularidade a precisao média dos grupos

caiu para 0,746.

Tabela 5.15: Quantidade de publicagoes de cada dimensao nos grupos gerados pelo MDCol
paran; =15, vy =0,85er =2

Grupo P&S | Cid. | Lider. | Perf. | L. de Trab. | Gov. | Inov. | Indef. | Precisao
Grupo 1 | 18139 | 236 123 54 17 306 199 | 4591 0,766
Grupo 2 | 1119 | 6343 0 81 11 61 0 395 0,792
Grupo 3 307 112 0 9 29 4048 0 334 0,837
Grupo 4 469 64 731 | 1728 96 0 0 177 0,529
Grupo 5 | 1477 0 85 202 31 8 0 352 0,685
Grupo 7 110 22 0 16 1305 63 0 102 0,807
Grupo 11 95 53 0 268 16 5 32 76 0,492
Grupo 14 208 0 0 0 3 12 146 15 0,542

Quando r = 3 ao aplicar a modularidade, o conjunto é reduzido a 5 grupos. Um

contendo as publica¢bes do Grupo 1, outro contendo as publica¢oes dos grupos 2 e 6,
outro que une as publicacoes dos grupos 3, 4, 7, 8, 9, 10 e 13, passando a ter publicagoes
mistas de varias dimensoes, o Grupo 5 se mantém sozinho e o tltimo grupo é a fusao dos
grupos 11, 12 e 14, também com assuntos mistos. A Figura 5.9 mostra a o grafo obtido

com essa configuragao.
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Figura 5.8: Grafo gerado pelo MDCol com n; =15, v =0,85er =2

A Tabela 5.15 mostra a quantidade de publicagoes em cada dimensao para os para-

metros n; = 15, v = 0,85 e r = 3. Ao aplicar a modularidade a precisao média dos grupos

caiu para 0.676.

Tabela 5.16: Quantidade de publicagoes de cada dimensao nos grupos gerados pelo MDCol
paran; =15, v=0,8er =3

Grupo P&S | Cid. | Lider. | Perf. | L. de Trab. | Gov. | Inov. | Indef. | Precisao
Grupo 1 | 18139 | 236 123 54 17 306 | 199 | 4591 0,766
Grupo 2 | 1119 | 6343 0 81 11 61 0 395 0,792
Grupo 3 886 198 731 | 1753 1430 4111 0 613 0,423
Grupo 5 | 1477 0 85 202 31 8 0 352 0,685
Grupo 11 | 303 53 0 268 19 17 178 91 0,326

A Figura 5.10 mostra a variagao da precisao dos grupos em relagao ao coeficiente de
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Figura 5.10: Variacao da precisao em relagao a resolucao de modularidade r entre grupos
do MDCol com n; = 15, v = 0,85

modularidade. Onde é possivel notar que a precisao dos grupos se mantem até o valor de

r = 1,5 e apods isso comega a fundir grupos de assuntos diferentes, abaixando o nivel de
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precisao.

E interessante notar que os grupos 1 e 5, que possuem publicacoes relacionadas a
Produtos & Servicos, tem 20% dos usuérios pertencentes ao grupo 5 também pertencem
ao grupo 1. Estes dois grupos nao foram unidos com a aplicacao da maximizacao da
modularidade, visto que o algoritmo da modularidade tende a gerar grupos balanceados

de usuérios e o grupo 1 é muito grande para se unir a outro.



Capitulo 6

Conclusao e Trabalhos Futuros

Neste trabalho, foi descrito o MDCol, um método nao supervisionado de identificacao de
comunidades de interesses em microblogs, baseado em modelagem de topicos e apenas
nas publicagoes dos usuarios. O MDCol usa uma base de conhecimento para fazer o
enriquecimento das publicagoes coletadas, as agrupa usando métricas de similaridades e

usa a modularidade aplicada a grafos para definir as comunidades de interesse.

O objetivo principal do MDCol é segmentar usuérios a partir de seus interesses,
observando apenas o que é publicado por eles. Entao, para que ele funcione, é necessario
apenas uma colecao de publicagoes identificadas pelos seus usuarios. Essa colecao passa
por um pré-processamento onde a base é normalizada e enriquecida. E criado um modelo
de topicos para essa colecao, usando o Topic Mapping, e, usando um limiar de similaridade,
é feito o agrupamento das publicacoes. Com as publicagoes separadas em grupos, é criado
um grafo dos usuarios publicadores ligados aos grupos de publicagoes e, entao, é aplicado

o algoritmo da maximacao da modularidade para definir as comunidades de interesses.

Para avaliar experimentalmente o MDCol, o resultado do passo de agrupamento das
publicagoes foi comparado quantitativamente ao vencedor do desafio do RepLab2014 para
identificar dimensoes de reputagao, utilizando a colecao desse desafio. Os ganhos obtidos
pelo MDCol foram de 61% e 7,5%, para precisao e acuracia, respectivamente (Neves and

Ferreira, 2016).

Para avaliar as comunidades de interesse geradas, foi feita uma anélise qualitativa dos
grupos produzidos. Nesta andlise, cada grupo gerado MDCol foi caracterizado, identifi-
cando as palavras mais frequentes das publicagoes, os usuarios mais frequentes nos grupos
e os termos mais frequentes nas descrigoes dos usuarios. Essa caracterizagao justifica o

fato de usar um método nao supervisionado para a tarefa de identificacao de comunidades
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de interesses, visto que o trabalho do analista de redes sociais seria apenas identificar o
assunto/interesse de cada comunidade formada. Sendo possivel dizer que o algoritmo final
obteve resultados satisfatorios ao agrupar usuarios, uma vez que houve concordancia dos
assuntos predominantes de cada grupo com os assuntos principais falados pelo usuarios

dos grupos gerados.

Trabalhos Futuros

Com o desenvolvimento deste trabalho, observa-se diversos pontos para investigacoes
futuras. Um desses pontos é a avaliacao e o desenvolvimento de novas abordagens para o
pré-processamento, principalmente a etapa de enriquecimento, onde se pode melhorar o
contexto de cada publicacao identificando a sequéncia de publicagoes do mesmo assunto
de um usuario ou entre os usuarios. Outro ponto a ser investigado é a avaliacao de outras
estratégias para a geracao de grupos puros, além da baseada em modelagem de topicos e os
agrupamentos avaliados, uma vez que observou-se que a perda de precisao apos esta etapa
é pequena. E pretendido também investigar outras estratégias para agrupar os usuarios
de uma mesma comunidade, além de estudar e considerar o problema de sobreposicao dos

usuarios em diversas comunidades.
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