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O advento da Internet possibilitou varios meios de comunicacao entre as pessoas e dentre
elas destacam-se as plataformas de redes sociais, tornando-se uma nova forma de
relacionamento. Explorar esse novo ambiente tornou-se cada vez mais apreciado para 0s
pesquisadores, tanto quanto para os gestores de um modo em geral. Esse ambiente
proporciona a formacdo de comunidades e através delas é possivel a identificacdo de
formacédo de grupos através dos seus interesses. A maioria dos algoritmos de visualizacao
de redes sociais sdo representados em grafos. O ambiente dessa pesquisa consiste no
subgrupo Tocantins digital da rede social Facebook, o qual possui mais de 10.000
membros. Neste ambiente utilizou-se a ferramenta API, na qual foi possivel desenvolver
aplicacdes para se coletar informacdes das postagens dos membros do grupo pesquisado.
Neste trabalho foi aplicado o algoritmo k-médias para o agrupamento de dados
representados pelos cinco grupos como a melhor solucéo encontrada, e também a medida
centralidade de intermediacdo onde revelou a existéncia de trés membros com maior
influéncia em suas postagens, e quatro produtos ou servi¢os mais visualizados dentro do
subgrupo.
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The advent of Internet enabled various means of communication among people and
among them there are the social networking platforms, becoming a new form of
relationship. Explore this new environment has become increasingly appreciated for
researchers as well as for managers in a way in general. This environment provided the
formation of communities and through them it is possible to identify the formation of
groups through their interests. Most visualization algorithms for social networks are
represented in graphs. The environment of this research consists in the subgroup
Tocantins digital social of network Facebook, which has more than 10.000 members. In
this paper the k-means algorithm for clustering of data represented by the five groups as
the best solution found, and also the centrality measure of intermediation which revealed
the existence of three most influential members in your posts, and four products or
services was applied most Viewed within the subgroup.
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1.INTRODUCAO

Este trabalho apresenta um software desenvolvido para a identificar
agrupamentos de produtos e servigcos similares que s&o mais postados, destacar quais
membros possuem maior influéncia nas postagens de oferta de prestacdo de servigos ou
produtos e apresentar quais produtos e servigos sao mais visualizados do subgrupo do
Facebook denominado Tocantins digital utilizando para isto, o algoritmo k-médias
(MACQUEEN, 1967; BISHOP, 1995; JAIN et al, 2000; TAN; STEINBACH; KUMAR,
2009) e a medida de centralidade de intermediacdo (EVERIT, 1974; FREEMAN, 1977;

NEWMAN, 2004; MARTELETO; SILVA, 2004; MIKA, 2011).

O subgrupo Tocantins digital € um espaco privado formado por membros com
interesses comuns na rede social online Facebook. E um ambiente de postagens de
classificados onde seus membros podem publicar ofertas, por meio dos posts, e também
recebé-las de outros membros. Neste contexto, o subgrupo Tocantins digital possui todas
as caracteristicas do ambiente Facebook. O Facebook disponibiliza para programadores
e desenvolvedores uma Interface de Programacdo de Aplicativos (Application
Programming Interface, API), que possibilita o desenvolvimento de aplicacdes, que
podem ser integradas ao ambiente Facebook sem o envolvimento com os detalhes dos
programas originais do ambiente Facebook (KIRKPATRICK, 2007, PATRICIO, 2009).
No caso desse trabalho, as novas aplica¢des sdo integradas ao Tocantins digital. Essa API
oferece recursos para a coleta de informagGes provenientes da plataforma Facebook que

sdo publicadas pelos proprios membros do Tocantins digital (FACEBOOK, 2013).

Em ambientes da rede mundial (World Wide Web, Web) como o Facebook os

dados séo desestruturados (LOPES; HIRATANI, 2008). As atividades de criagdo de



novas aplicacdes envolvem a criacdo de um novo ambiente organizado em uma nova
estrutura para o armazenamento dos dados extraidos do Facebook. Apoés a extracdo dos
dados, inicia-se a tarefa de agrupamento que pode ser realizado por diversos algoritmos

de agrupamento aplicados na &rea de mineragdo de dados (MITCHELL, 1997).

Os dados usados pelo software desenvolvido nesse trabalho séo provenientes
das tabelas com informacdes sobre as postagens e perfis dos usuarios que fazem parte do
Tocantins Digital, atualmente com mais de 10000 membros. Para a extracdo dos dados

basta que o usuario tenha perfil de administrador

A estrutura de dados do Facebook é organizada em um grafo que representa
os relacionamentos entre um conjunto de entidades (BARABASI, 2003;
BROOKSHEAR, 2005; TAN; STEINBACH; KUMAR, 2009). Um grafo € uma estrutura
que contém vertices e arestas (FOROUZAN; MOSHARRAF, 2011; MOKARZEL;
SOMA, 2008). Nesse trabalho, os vértices do grafo representam as classes de produtos e

Servigos e arestas representa o fluxo entre as classes.

O subgrupo Tocantins digital (https://facebook.com/groups/tocantinsdigital/)
foi escolhido para uso neste trabalho por se caracterizar em um ambiente que proporciona
um canal de comunicacdo entre seus membros por meio de interesses em comum.
Atualmente, o Facebook ndo dispde de métodos de analise para identificar agrupamentos
e medir a influéncia de um vértice, isto é, a influéncia de uma postagem em um dado
subgrupo como o Tocantins digital. A plataforma disponibiliza apenas ferramentas para

manuseio e extracdo de grandes conjuntos de dados.

O algoritmo k-médias separa os objetos em grupos segundo uma medida de
distancia ou similaridade entre eles (MACQUEEN, 1967). A tarefa de agrupamento

(clustering) de dados resume-se em utilizar a informagéo encontrada nos dados e seus



relacionamentos para dividir os dados em grupos, que consistem em elementos de um
grupo relacionados entre si, mas ndo relacionados aos elementos de outros grupos
(FERREIRA, 2012), bem como, possibilita a observacdo, registro e analise do

comportamento do usuario e de suas reacdes (BARABASI, 2002).

A motivacgdo para a escolha do algoritmo k-médias para o agrupamento de
classes de produtos e servicos € devida a representacéo dos dados no formato de um grafo
onde as classes mantém interacdo e possibilitam a utilizacdo de uma técnica de
agrupamento que encontra grupos de tamanhos variados. O k-médias € um algoritmo
muito conhecido que vem sendo aplicado com sucesso nos problemas praticos de

agrupamento de dados (DUBES; JAIN, 1980; COELHO FILHO et al, 2013).

Ja a centralidade de intermediacdo é uma medida da influéncia, em
decorréncia do fluxo de movimentacdo de dados, entre os vértices de um grafo, cujo
calculo envolve a quantidade de menores caminhos, dentre todos existentes, que passam
em um determinado vértice (FREEMAN, 1977). O problema do caminho minimo
consiste na minimizacdo do custo de travessia de um grafo entre dois vértices. O custo é
dado pela soma dos pesos de cada aresta percorrida (FOROUZAN; MOSHARRAF, 2011;
MOKARZEL; SOMA, 2008). Por exemplo, a interacao entre dois vértices, A e B, podem
depender de outro vértice C localizado no caminho da comunicacdo entre A e B. A
informacao, para ser compartilhada entre os vértices A e B precisa, na maioria das vezes,
passar pelo vértice C. Portanto, o vértice C esta presente na maioria dos menores
caminhos existentes no grafo (VIEIRA, 2011) e possui uma alta centralidade de
intermediacdo, por ter uma influéncia consideravel, em virtude de seu controle sobre a

informacdo que passa entre os outros vértices (NEWMAN, 2010).



Na analise do Tocantins digital, torna-se necessario observar que todos 0s
pares de vértices trocam informac6es. Estes pares estdo realmente conectados por um
caminho onde as informagdes sempre tomam um caminho mais curto (distancia
geodésica). Para calcular a centralidade de intermediacéo, para cada par de vértices do
grafo, calcula-se quantas vezes um determinado vértice aparece no caminho mais curto
daquele par. O vértice que aparecer 0 maior numero de vezes nos caminhos geodesicos
de cada par do grafo possui o0 maior valor de centralidade de intermediacdo (NEWMAN,
2010). Os vértices com maior valor de centralidade podem ser cruciais por conectarem
diferentes regides da rede, e atuarem como pontes, fazendo parte de um maior nimero de
menores caminhos no grafo (FREEMAN, 1977; NEWMAN 2001). As arestas sao
elementos importantes para diminuir a média de comprimento dos caminhos entre 0s
veértices, para acelerar a difusdo de informacdes e para aumentar o tamanho de parte do
grafo em uma dada distancia de um vértice. Contudo, em grafos com muitas pontes séo

mais frageis e menos agrupadas (BARRAT et al, 2008).

Os processos dentro de uma rede social séo considerados dindmicos, devido
a essa rede sofrer constantes alteracdes atravées das relacdes entre as pessoas, grupos ou
organizacdes (STROELE; ZIMBRAO; SOUZA, 2012). A relevancia desse estudo se da
n&o apenas pelo fato que a rede social Facebook ser atualmente um ambiente que promove
a interacdo entre as pessoas, mas também por ser considerada a rede social mais acessada

no Brasil (EMARKETER, 2013).

A motivacao para a escolha desse tema resulta dos interesses em se tratar com
uma grande base de dados online e posteriormente realizar uma anéalise de dados,
aplicando-se um método de agrupamento e um instrumento que mede a influéncia do
fluxo de movimentacdo de informacgOes. Devido ao grande volume de informagdes,

existem problemas de como combinar e visualizar a relagdo entre a falta de estrutura



dessas informacdes. Com os algoritmos utilizados neste trabalho, é possivel indexar as
informacdes solicitadas com maior precisdo e organizar esses dados onde estiverem
escritos, de tal maneira que seja possivel a manipulacdo mediada por computador. Trata-
se de obter uma forma possivel de extrair e integrar informacoes tanto dos usuarios quanto

das informaces que fluem no subgrupo da rede social online.

Com o resultado deste trabalho, gestores da &rea de marketing podem
verificar, através deste cenario, o comportamento dos membros da rede social. Portanto,
estes gestores podem fazer uso de maneira desejada para se encontrar o cliente que se
almeja, definindo uma publicidade adequada de determinados tipos de produtos e servicos
que podem ser oferecidos dentro da rede social pesquisada e evitando, em certos
momentos, a propaganda macante aquelas pessoas que ndo tém interesse nesses mesmos

produtos e servigos.

Empresas de marketing e anunciantes tém aumentado seus orcamentos para
anuncios e campanhas em redes sociais, através de mecanismos que regem o0
funcionamento da difusdo de informacgGes nas redes sociais e da influéncia que ocorre
entre os usuarios das redes. Aplica-se a ferramentas de analise de dados nos féruns de
mensagens utilizando um modelo de difusdo de influéncia. Dado um grafo representando
uma rede social, cada modelo simula como uma ideia ou informacéo se propaga na rede

(CAVALCANTI et al, 2012).

Os estudos sobre agrupamento em redes sociais online, de acordo com o
modelo de Watts e Strogatz (WATTS; STROGATZ, 1998), identificam grupos na rede
social Orkut, cujos membros participam de outros grupos (RECUERO, 2004). No

trabalho de Cheng et al (2008), foram apresentadas caracteristicas da rede social YouTube



quanto ao compartilhamento de videos, aplicando-se a técnica de agrupamento

(clustering).

Numa abordagem feita no provedor Universo OnLine, Benevenuto et al
(2009) utilizaram o algoritmo X-means que é um algoritmo eficiente que estende o
popular k-médias para estudar perfis de usuarios que acessam servidores de
compartilhamento de videos. Como resultado, encontraram quinze grupos distintos como
melhor escolha no estudo de caso, onde foi possivel destacar o ranking de requisi¢cdes de

usuarios e a distribuicdo de tempo entre chegadas das requisi¢oes.

Em uma rede social cientifica, ambiente onde pesquisadores possuem o
mesmo objetivo de pesquisa, a abordagem do k-médias resultou na identificacdo de
comunidades de pesquisas, pesquisadores que detém maior influéncia e compreender a
evolucéo social dos pesquisadores ao longo do tempo (STROELE; ZIMBRAO; SOUZA,
2012). Através de uma comparacao entre métodos de segmentacdo, Quinteiro (2011),
utilizou o método do k-médias para identificar grupos de pessoas que gostam de mausica,
aplicando-se um questionario aos membros de um grupo da rede social Facebook. Nesta
mesma rede, foi possivel validar o indicador de vulnerabilidade de usuérios, alcancando
melhor resultado de um numero de clusters com o uso do k-médias no grupo pesquisado
(HANNE et al, 2012). No trabalho de Santos (2012), este algoritmo foi aplicado na
identificacdo de agrupamentos de acordo com o perfil das pessoas que possuem

preferéncia por um determinado tipo de assunto de uma variedade de noticias.

No trabalho de Botelho e Sousa (2011), os autores apresentaram uma revisao
bibliogréfica sobre o algoritmo k-médias e a centralidade de intermediacdo na deteccao
de comunidades em grafos. Em uma comunidade de professores, o k-médias agrupou

equipes semelhantes e a centralidade de intermediagdo mostrou que os valores de



centralidade sdo baixos entre os professores, pois 0S mesmos possuem conexao direta uns
com os outros ndo dependendo de terceiros. Atraves dos resultados foi possivel obter

informacdes sobre o desempenho das equipes e dos gestores (LIN; CHEN; TSAI, 2003).

No programa da Rede Europeia de Observagdo sobre a Coesdo e
Desenvolvimento Territorial (European Spatial Planning Observation Network, ESPON),
rede cientifica composta por universidades, centros de pesquisas, consultorias e 6rgaos
publicos, considerados beneficiarios desta rede cientifica, Madeira (2010) teve como
resultado seis agrupamentos de beneficiarios semelhantes, utilizando o k-médias. Em
seguida, a centralidade de intermediacdo mediu o posicionamento de cada beneficiario

para determinar padrées de colaboracéo.

O trabalho de Rodrigues (2009) no ambiente de um sistema de correio
eletronico, o algoritmo k-médias foi aplicado para identificar grupos de professores que
utilizam regularmente este sistema. Ja a centralidade de intermediacdo assumiu um papel
importante para determinar em que ponto se obteve a divisdo 6tima da rede deste grupo

de professores.

A centralidade de intermediacdo é uma dentre as métricas de Andlise de
Redes Sociais (Social Network Analysis, SNA), onde no trabalho de Albuquerque et al
(2013), foi aplicada para se mapear a relacdo entre os usuarios da rede social Twitter. Em
2011, Barbosa et al (2011), apresentaram um estudo de medidas de centralidade e
deteccdo de comunidades a partir de dados da Plataforma Lattes do CNPq, de forma a
determinar os vértices centrais da rede. Neste trabalho, a medida de centralidade é
aplicada para quantificar a importancia de cada vértice dentro do grafo do Tocantins

digital.



No trabalho de Gulini e Misaghi (2012), a centralidade de intermediacao, teve
como proposito avaliar o comportamento dos participantes de uma rede social online,
onde pode-se visualizar qual membro do grupo possui maior prestigio tanto no sentido de
busca-lo como referéncia de suas postagens, quanto no aspecto de suas respostas aos
demais. Para Smolka (2006), uma andlise por meio da centralidade serviu para medir a
relacdo de cooperacdo entre empresas de base tecnologica, ligacbes com universidades e
centros de pesquisa para o0 desenvolvimento de produto, baseada nos resultados de

entrevistas realizadas em redes sociais inter-empresariais.

O estudo de caso proposto neste trabalho tem como base metodoldgica o
processo Descoberta de Conhecimento em Banco de Dados (Knowledge Discovery in
Databases, KDD), que é o processo de conversdo de dados brutos em informacdes Uteis,
combinando métodos tradicionais de analise de dados com algoritmos sofisticados para
processar grandes volumes de dados (BRAGA, 2005; TAN; STEINBACH; KUMAR,
2009). Portanto, neste trabalho, envolveram as etapas descritas a seguir: na primeira etapa
foram realizadas pesquisas bibliogréficas acerca dos algoritmos a serem aplicados na
mineracdo dos dados e posteriormente das ferramentas oferecidas pelo subgrupo
Tocantins Digital para a extracdo dos dados. Na segunda etapa, foram extraidos os dados
experimentais, por meio da ferramenta API do Facebook, que disponibiliza as tabelas de
dados do subgrupo Tocantins digital para consulta aos dados por meio da Linguagem de
Consulta do Facebook (Facebook Query Language, FQL). Dessas tabelas, foram
extraidas as informacGes relacionadas as postagens deste subgrupo e posteriormente
armazenados em um banco de dados da Linguagem de Consulta Estruturada (Structured
Query Language, SQL). Na sequéncia, os valores utilizados como parametros foram
analisados para se encontrar 0s grupos, atraves da Interface de Programacgdo de

Aplicativos (Application Programming Interface, API), Simple k-means, que consiste



num algoritmo do Ambiente para a Analise do Conhecimento da Universidade de
Waikato ( Waikato Environment for Knowledge Analysis, WEKA), no qual faz o uso do
k-médias para separar 0s grupos (clusters) de classes de produtos e servicos, de acordo
com postagens realizadas pelos membros do subgrupo pesquisado. O WEKA, que esta na
versdo 3.6, é uma ferramenta de dominio publico que pode ser utilizada no KDD, pois
apresenta uma colecao de ferramentas de mineracdo de dados e disponibiliza algoritmos
de classificacdo ndo-supervisionada (técnicas de clustering) e de regras de associacdo

(HAUS, 2012).

Ap0s o processo de identificacdo dos grupos, outra pesquisa foi apresentada
utilizando-se a medida de centralidade de intermediagdo, a qual utiliza o calculo do
caminho minimo entre os vértices como parametro para se identificar qual ou quais
membros do subgrupo possuem maior influéncia nas postagens e quais produtos/servicos
sdo mais postados. Com um ndmero crescente de pessoas trocando informacdes e
postando algum tipo de oferta de produto ou servigo dentro dos grupos formados nas
préprias redes sociais, foi possivel perceber um novo ambiente de negdcio, que despertou
0 interesse por uma analise. Contudo, tanto é possivel, ao final dessa analise, obter
padrBes de preferéncias de produtos e servigos mais postados, como também detectar

quais vértices possuem uma maior influéncia de suas postagens.

O Capitulo 2 abrange uma fundamentacédo tedrica sobre Analise de Redes
Sociais, Facebook, Mineracdo de Dados, Etapas do Processo de Descoberta de
Conhecimento (Knowledge Discovery in Database, KDD) e Andlise de Grupos. O
Capitulo 3 apresenta a metodologia, as ferramentas usadas para obter os resultados e
discute os resultados da identificacdo dos agrupamentos no encontro das classes de
servicos, produtos e da influéncia dos membros. Por fim, no Capitulo 4 s&o apresentadas

as considerac0es finais e trabalhos futuros.



2. REVISAO BIBLIOGRAFICA

Neste capitulo sdo descritos conceitos relativos a Andlise de Redes Sociais,
Facebook, Processo de Descoberta de Conhecimento (Knowledge Discovery in
Databases, KDD), algumas das principais tarefas da mineragdo de dados (Data Mining,

DM) e anélise de grupos.

2.1 ANALISE DE REDES SOCIAIS

Uma rede social é constituida por um grupo de pessoas, organizacdes ou
outras entidades sociais, e suas relacfes socialmente significativas, como amigos, colegas
de trabalho ou troca de informacfes, que podem estar conectadas por redes de

computadores (MARTELETO; SILVA, 2004).

A andlise em uma rede social (Social Network Analysis, SNA)
(WASSERMAN; FAUST, 1994) foi abordada por Freeman em 1996, dentro de um
contexto socioldgico, descrevendo os meios pelos quais a informacao pode ser codificada.
A SNA pode ser aplicada em varias areas do conhecimento como gerenciamento de
conhecimento, desenvolvimento organizacional, pesquisas em economia e ciéncias
sociais, epidemiologia e seguranca contra ataques terroristas, dentre outros (PIMENTEL;
FUKS, 2011). A maioria das redes sociais sdo para fins pessoais e de socializacdo. No
entanto, a andlise de rede social leva a0 mapeamento, medi¢cdo e modelagem dos
relacionamentos e fluxo entre as pessoas e grupos (AL-FAYOUMI; BANERJEE JR;

MAHANTI, 2009).



Conforme Wattenberg (2006), a analise de redes sociais envolve trés tarefas

fundamentais:

e Identificar comunidades: os atores devem ser agrupados em comunidades, de
acordo com os seus atributos. E importante a avaliacio da densidade de uma
comunidade em termos de conexdo e identificar cliques e relacionamentos
abertos;

o Identificar atores centrais: é necessaria a identificacdo dos atores que possuem
0 maior numero de conexdes, assim como pontos de articulacdo - atores que
formam pontes entre comunidades. Esta tarefa requer a visualizacdo e
compreenséo global da rede;

e Analisar papel e posicdo de relacionamentos e individuos: essa tarefa requer
interpretacdo da estrutura da rede e depende dos atributos de atores e

relacionamentos.

A questdo do relacionamento pessoal passou além daquele contato fisico para
a interacdo on-line. Algumas pessoas sentem mais liberdade em se expressar ou formar
um relacionamento por meio do ambiente da Internet. De acordo com Velloso (2011), um
site de relacionamento ou rede social € uma estrutura social composta por pessoas ou
organizagOes, conectadas por um ou varios tipos de relacdes, que partilham valores e

objetivos comuns.

Redes sociais na Web sdo ambientes virtuais onde os participantes interagem
com outras pessoas e criam redes baseadas em algum tipo de relacionamento. Em um
sistema de redes sociais na Web, cada membro possui sua propria rede social, o que forma
uma teia de relacionamentos (PIMENTEL; FUKS, 2011). Dessa forma, podem operar em

diferentes niveis, tais como, redes de relacionamentos (Facebook, Orkut, Myspace,



Twitter), redes profissionais (Linkedin), redes comunitarias (redes sociais em bairros ou
cidades), redes politicas, dentre outras (VELLOSO, 2012). Estas redes sociais
disponibilizam recursos como troca e visualizacdo de mensagens e arquivos,

proporcionando aos seus usuarios novas formas de se expressar e de se relacionar.

Os usuarios e o0s programadores das redes sociais passaram a Ser
codesenvolvedores na criacdo de novos aplicativos, tornado um ambiente de ideias, e até

mesmao de reunides, onde envolvem uma inteligéncia coletiva (PISANI; PIOTET, 2010).

As conexdes entre participantes crescem em um ritmo acelerado, se tornando
um fendmeno o numero de pessoas que acessam as informacgdes ou estabelecem algum
tipo de relacdo. Dessa forma, ha uma tendéncia ainda maior no crescimento das redes

sociais, pois as pessoas gastam um tempo maior nos sites de relacionamentos.

Para explorar suas aplicacOes, as redes sociais sdo representadas por grafos.
Sendo assim, uma caracteristica fundamental nas redes sociais € a possibilidade de lidar
com dados relacionais, ou seja, dados que expressam relacdes (conexdes ou lagos) entre
objetos (vértices, individuos, grupos) diversos (HANNEMAN, 2000). Segundo Fortunato
(2010), uma comunidade pode ser denominada cluster ou médulo, na qual é utilizada em
diversas aplicacdes no contexto de redes reais e permitem fazer uma analise estrutural da
mesma. ldentificar mddulos e seus limites permite classificar os vértices que o compdem,

desde o ponto de vista da posicao estrutural dentro do médulo.

Grande parte dos algoritmos de visualizacdo de redes sociais sdo baseados
em grafos, destacando relacionamentos entre individuos e grupos de individuos. Como
exemplo, o trabalho de Andery (2010) propGe solucdes para representar e explorar
visualmente redes sociais com o uso de grafos que podem ser implementadas através de

projecdes multidimensionais.



Marteleto (2001) propds o uso da Anélise de Redes Sociais com o objetivo
de perceber os fluxos de informacdo e as construcGes sociais e simbolicas dos grupos
estudados, de forma a compreender a comunica¢do como instrumentos de mobilizacédo
nos movimentos sociais. Devido a SRA utilizar dados relacionais, como por exemplo,
informacdes como tipos de contatos, vinculos, ligacGes de sujeitos e grupos, no trabalho
de Aguiar (2007), a SRA foi aplicada para procurar padrdes estruturados de interacédo
entre individuos nos sites de redes sociais, fomentado por motivacGes comerciais, das

articulacGes e agenciamentos das redes sociais de ONGs e dos movimentos sociais.

No trabalho de Recuero (2008), a SRA em uma andlise realizada em
fotologs brasileiros, apresentou agrupamentos que podem apresentar interagdes
frequentes no tempo, gerando lagos sociais. Mondini et al (2012) destacaram em seu
trabalho, que a rede social online Twiter obteve a maior representatividade devido ser a
ferramenta mais utilizada entre os membros de uma Instituicdo de Ensino Superior de

Santa Catarina.

A andlise de Redes Sociais tornou-se um recurso que respalda a gestdo
organizacional, identificando os atores mais influentes na rede, bem como se tornando,
cada vez mais, um recurso estratégico na estruturacao e criacdo de ligagdes importantes

(CROSS; PARKER; BORGATTI, 2000).

2.2 O FACEBOOK

Langada em 4 de fevereiro de 2004, a rede social Facebook foi criada por

Mark Zuckerberg, sendo restrita apenas aos estudantes da Universidade de Harvard. Em



27 de fevereiro de 2006, passou a aceitar estudantes secundaristas e algumas empresas,

sendo restrito aos usuarios com idade abaixo de 13 anos (VELLOSO, 2011).

O Facebook, que no inicio era uma simples galeria eletrénica de fotos para
estudantes universitarios, expandiu-se enormemente por volta de 2006 e conheceu um
grande sucesso (PISANI; PIOTET, 2010). De acordo com Russel (2011), em 2010 o
Facebook foi o site mais visitado, considerando que esta rede social possui mais de 500
milhdes de usuérios que trocam mensagens, de modo semelhante a uma comunicagao por
e-mail, participam de chats em tempo real, compartilham fotos e demais arquivos,
chegando a mobilizar grupos de pessoas em defesa ou critica de uma causa. Em outubro
2013 (EMARKETER, 2013), de acordo com dados da Experian Marketing Services, 73%
de todas as visitas realizadas em ambiente de redes sociais no Brasil foram para o

Facebook.

Para participar da rede social Facebook, o usuario precisa cadastrar um perfil
social onde dados pessoais sdo informados. Esse perfil € considerado uma conta
individual, onde o usuario pode procurar amigos, participar de um ou mais grupos, de
forma a ter a sua disposi¢cdo um comunicador instantaneo, permissao para compartilhar
arquivos, fotos, videos, entre outros. O Facebook também permite que se crie uma pagina,
semelhante a um site de uma empresa ou organizacao, onde seu o contetdo pode ser visto
por qualquer pessoa, sem a necessidade que o administrador da pagina dé permissdo para

acessa-la.

Outro ambiente dentro do Facebook que pode ser criado é o subgrupo. A
formacdo de um subgrupo se da pelos usuarios com 0s mesmos interesses,
compartilhando opinides e informagdes de forma semelhante a um forum. Possui uma

particularidade onde as pessoas podem participar mediante um convite enviado pelo



administrador, de acordo com a configuracdo do subgrupo. O administrador ainda pode

remover publicacdes abusivas e até mesmo os membros (FACEBOOK, 2013).

Além desses recursos, o Facebook disponibiliza para o publico desenvolvedor
a sua Interface de Programacdo de Aplicativos (Application Programming Interface,
API), entdo chamada de Plataforma Facebook, o que possibilita, a partir de entdo, o
desenvolvimento de aplicagOes integradas ao Facebook que poderiam fazer uso das
informagdes publicadas por seus usuérios em suas interacdes na rede (KIRKPATRICK,
2007). Portanto, os usuérios e os programadores das redes sociais passaram a ser co-
desenvolvedores na criagdo de novos aplicativos, tornado um ambiente de ideias, e até

mesmao de reunides, onde envolvem uma inteligéncia coletiva (PISANI; PIOTET, 2010).

2.3 MINERACAO E DESCOBERTA DE CONHECIMENTO DOS DADOS

Antes de dar inicio ao assunto de extracdo de dados é importante esclarecer
alguns dos principais termos utilizados, que sdo comumente encontrados no meio Web,
0s quais sdo: dado, informacdo, conhecimento e atributo. Davenport e Prusak (1999)
conceituam de forma bem clara que dados sdo um conjunto de fatos distintos, relativos a
eventos. Num contexto organizacional, dados sdo utilitariamente descritos como registros
estruturados de transacdes. De acordo com Velloso (2011), dado é definido ainda como

um elemento puro e quantificavel que pode ser utilizado em um ambiente operacional.

Os dados podem ser transformados em informagdo quando é possivel
adicionar valor aos mesmos (DAVENPORT; PRUSAK, 1998). De acordo com Velloso

(2011), a informag&o é um conjunto estruturado de dados, transmitindo conhecimento. A



informacao pode ser definida como dados organizados, em tabelas consultadas, por uma

ferramenta especifica, diretamente no banco de dados.

A combinagdo de vérios fatores como contexto, interpretacdo, experiéncia
pessoal, aplicabilidade, e processo cognitivo incrementam a informacéo, transformando-
a em conhecimento (SIQUEIRA, 2005). O conhecimento implica uma compreenséo e
experiéncia implicitas que podem significar a diferenga entre seu bom ou mau uso. Com
0 tempo, a informagdo se acumula e se deteriora, mas o conhecimento evolui com
experiéncia, estabelecendo conexfes com novas situag0es e eventos em contexto

(TURBAN; MCLEAN; WETHERBE, 2004).

Um conjunto de dados pode ser visto como registros, ponteiros, vetores,
padrdes, eventos, casos, exemplos, observacdes ou entidades. Muitas vezes, um conjunto
de dados é um arquivo, onde 0s objetos sao registros ou linhas. Do mesmo modo, o campo
ou coluna corresponde a um atributo. Sendo assim, um atributo é uma propriedade ou
caracteristica de um objeto que pode variar, seja de um objeto para outro ou de tempo

para outro (TAN; STEINBACH; KUMAR, 2009).

2.3.1 Mineracédo de Dados

Atualmente, é crescente tanto as conexfes de acesso a Internet, quanto o
armazenamento de dados, que sdo informagdes importantes que podem ficar em um
repositorio central de dados ou estarem em locais distribuidos. Esses dados podem estar
em varios formatos, sejam eles em uma planilha, ou em arquivos 0s quais podem ser
utilizados nas organizagdes para tomadas de decisdes. Estas organizagdes precisam obter

esse conhecimento que é valioso, mas em certos casos, estes dados ndo estdo disponiveis



devido a falta de ferramentas adequadas para se realizar uma extracdo, desperdicando

estratégias das organizagoes.

Nos anos de 1980 o grande desafio era migrar dados para informages, por
meio de Sistemas de Informaces, que pudessem analisar dados e organizar informacoes
para melhorar o processo decisdrio nas empresas. J& em 1990, criar sistemas capazes de
representar e processar conhecimento para diferentes necessidades dos individuos ou
grupos, passou a ser um novo desafio. A partir dai, os analistas de negdcio passaram a
usar ferramentas no processo de obtencdo e analise das informagdes para extracdo de
conhecimento (REZENDE, 2005). Dessa forma, a técnica de mineracdo de dados

ingressou como uma ferramenta aliada a essas necessidades.

A mineracdo de dados € uma parte integral da Descoberta de Conhecimento
em Banco de Dados (Knowledge Discovery in Databases, KDD), sendo uma ferramenta
gue comecou a ser utilizada na década de 1980 para extracdo de dados a partir de grandes
depdsitos de dados, sendo atualmente um desafio nas pesquisas de Engenharia, Medicina,

Ciéncia e Estatistica.

A area de mineracdo de dados atrai ideias tais como: amostragem, estimativa
e teste de hipGteses a partir de estatisticas e algoritmos de busca, técnicas de modelagem
e teorias de aprendizagem da inteligéncia artificial, reconhecimento de padrdes e

aprendizagem de maquina (TAN; STEINBACH; KUMAR, 2009).

Em se tratando do ambiente para a realizacdo da mineragéo deste trabalho, o
os servidores da plataforma Facebook disponibilizam seu contedo em um repositorio na
Web. Dessa forma, esse tipo de mineracdo € considerada Web Mining. O termo Web
Mining, introduzido por Pinheiro (2003), é um processo de descoberta e analise de

informagdes Uteis a partir de dados oriundos da Internet. O crescimento da



disponibilizacdo de informac6es online, combinado com a falta de uma estrutura minima
para a maioria dos dados web, proporcionou o desenvolvimento de ferramentas
poderosas, e computacionalmente eficientes, para a mineracdo de informacdes na

Internet.

A descoberta de conhecimento em redes sociais, utilizando as técnicas de
mineracdo de dados, inteligéncia artificial e aprendizado de méaquina, vem sendo
utilizadas num amplo cenério da Internet (FREITAS et al, 2008) desde a coleta até a

analise de grande base d e dados (BENEVENUTO, 2011).

2.3.2 Processo de Descoberta de Conhecimento

O campo do KDD esta associado com o desenvolvimento de métodos e
técnicas, fazendo com que os dados tenham algum sentido. As empresas passaram a
utilizar esses dados para ganhar vantagem competitiva, aumentar a eficiéncia e fornecer
servicos mais importantes para os clientes. Dessa forma, é necessario recorrer as técnicas
de computacionais, pois 0s seres humanos ndo conseguem reunir os dados para descobrir

padrdes significativos nas estruturas de uma grande base de dados (FAYYAD, 1996).

No mundo dos negdcios, as principais areas de aplicacdo de KDD incluem
marketing, financas (especialmente na area de investimento), deteccdo de fraude,
manufatura, telecomunicacdes e agentes Internet. Estes sdo apenas alguns dos inimeros
sistemas que utilizam técnicas de KDD para produzir automaticamente informac@es Uteis

a partir de grandes massas de dados brutos (FAYYAD, 1996).



2.3.3 Etapas do KDD

A Figura 1 ilustra os passos adicionais no processo de KDD, tais como a
preparacdo de dados, a selecdo de dados, limpeza de dados, a incorporacdo do
conhecimento prévio adequado, e uma interpretacdo correta dos resultados da extracdo é
essencial para assegurar que o conhecimento Gtil é obtido a partir dos dados. Uma
aplicacdo incorreta de métodos de mineracdo de dados pode ser uma atividade perigosa,

que pode levar a descoberta de padrdes sem sentido e invalidos (FAYYAD, 1996).

‘ Interpretacao/
avaliagdo

Mineragdo

de dados
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[Beeen) A\ >>f'
lSel—J i g Padrbes

q ,

Dad i Dados : :

apos i formados : g

pré-processados i i

Dados Dados de : : :
: interesse : : i

Figura 1: Etapas da descoberta de conhecimento em banco de dados.
Fonte: Fayyad (1996).

Ghosh et al (2008) descrevem também de forma sucinta as etapas do KDD:

1- Desenvolver uma compreensdo do dominio da aplicacdo: o conhecimento
prévio relevante, e 0s objetivos do usuério final.

2- Criar um conjunto de dados de destino: selecionar um conjunto de dados, ou
simplesmente um subconjunto de variaveis ou de amostras de dados. Os

conjuntos de dados resultantes dessa selecdo sdo, entdo, pré-processados, ou



seja, recebem um tratamento para poderem ser submetidos aos metodos de
extracao de padroes.

Realizar limpeza de dados e pré-processamento: operagoes basicas, tais como
a remocao de ruido ou de outliers.

Reduzir os dados e projetar: encontrar funcionalidades Uteis para representar
0os dados dependendo do objetivo da tarefa. Usando reducdo de
dimensionamento ou métodos de transformacéo para reducéo de um nimero
efetivo de variaveis em questdo ou para encontrar constantes de representacao
para os dados.

Escolher a tarefa de mineracao de dados: decidir se 0 objetivo do processo de
KDD ¢ a sumarizacdo, classificacdo, regressao, clustering, etc.

Escolher o algoritmo de extracdo de dados: método de selecdo a ser utilizada
para a busca de padr6es nos dados. Isto inclui decidir quais modelos e
parametros podem ser apropriados e combinando um método de mineragédo
de dados em particular com os critérios gerais do processo de KDD.

Realizar a mineracdo de dados: em busca de padrdes de interesse em uma
forma de particular de representacdo ou um conjunto de tais representacées:
regras de classificacdo, regressao, clustering, e assim por diante. O usuario
pode ajudar significativamente o0 método de mineracdo de dados, realizando
corretamente 0s passos anteriores.

Interpretar os padrées minerados, possibilitando o retorno para todas as etapas
1-7 para posterior iteracdo. Este passo também pode envolver a visualizacdo
de padrdes e modelos extraidos ou a visualizacdo de dados extraidos dos

modelos.



9- Consolidar a descoberta de conhecimento: incorporando esse conhecimento
para o desempenho do sistema, ou simplesmente documentando e divulgando
para as partes interessadas. Isso também inclui a verificagdo para resolver

possiveis conflitos.

Uma organizacdo precisa ter definidos, de forma bem clara, todos os passos
do KDD, para posteriormente dar uma atencdo especial na aplicacdo da mineracdo. A
maior dificuldade, estd em adquirir conhecimento nas extracGes de informacgoes validas

para se chegar ao processo de tomada de decisao.

2.3.4 Tarefas do KDD

As tarefas de mineracéo de dados, conforme Tan, Steinbach e Kumar (2009),
sdo divididas em duas categorias que, sao as tarefas de previsao e as tarefas descritivas.
Nas tarefas de previsao o objetivo é prever o valor de um determinado atributo baseado
nos valores de outros atributos. Este atributo a ser previsto é conhecido como a variavel
dependente ou alvo. Os atributos usados para fazer a previsdo sdo conhecidos como as
varidveis independentes ou explicativas. Ja nas tarefas descritivas o objetivo é derivar
padrdes, que no caso sao correlacdes, tendéncias, grupos, trajetorias e anomalias, que
resumam relacionamentos subjacentes nos dados. Essas tarefas sdo, em muitos casos, de
natureza exploratoria, pois requerem técnicas de pds-processamento para validar os

resultados.



As principais tarefas do KDD, de acordo com Fayyad (1996), séo:

1- Classificacdo: aprender uma funcdo que mapeia (classifica) um item de dados
em uma das Varias classes predefinidas.

2- Regressao: a aprendizagem de uma funcgdo que mapeia um item de dados para
uma variavel de previsdo de valor real e a descoberta de relagdes funcionais
entre as variaveis.

3- Agrupamento (Clustering): particionar os registros de um determinado banco
de dados em varios subconjuntos de dados, produzindo um segmento de
conjunto de registros de acordo com um critério pré definido. Tem o objetivo
de agrupar dados semelhantes ou conseguir identificar algum tipo de excecao
inerentes nos dados.

4- Sumarizacdo: encontrar uma descricdo compacta para um subconjunto de
dados, por exemplo, a derivagdo de resumo ou de regras de associagédo e do
uso de técnicas de visualizacdo multivariados.

5- Modelagem de dependéncia: encontrar um modelo que descreva
dependéncias significativas entre variaveis.

6- Mudanca e Detecgdo de Desvio: descobrir as mudangas mais significativas

nos dados medidos previamente ou valores normativos.

2.4 ANALISE DE GRUPOS

A anélise de grupos divide os dados de uma amostra em grupos, conhecido
como clusters ou modulos (FORTUNATO, 2010), que tenham significados,

similaridades entre si e sejam Uteis. Se esses grupos com significados forem o objetivo,



entdo os clusters devem capturar a estrutura natural dos dados. A anélise de grupos tem
desempenhado um papel importante nos campos das ciéncias sociais, biologia, estatistica,
reconhecimento de padrdes, recuperacdo de informacdo, aprendizagem de maquina e
mineracdo de dados. De acordo com a utilidade, essa técnica divide os dados em
agrupamentos para compreensao, onde agrupamento (classe ou grupo) de objetos
compartilham caracteristicas comuns, sendo analisadas e descritas pelas pessoas, e
agrupamento por utilidade, na qual fornece uma abstracéo de objetos individuais de dados
para grupos nos quais esses objetos de dados residem. Estes podem ser caracterizados em
termos de um protétipo de grupo que podem ser usados como base para analise ou

processamento de dados (TAN; STEINBACH; KUMAR, 2009).

A técnica de andlise de grupos agrupa objetos baseada em informacGes
encontradas nos dados que descrevem 0s objetos e seus relacionamentos. O objetivo é
que 0s objetos dentro de um grupo sejam semelhantes (ou relacionados) entre si e
diferentes de (ou n&o relacionados aos) outros objetos de outros grupos. Quanto maior
semelhanca (ou homogeneidade) dentro de um grupo e maior a diferenca entre grupos,

melhor ou mais distinto sera o agrupamento (TAN; STEINBACH; KUMAR, 2009).

2.4.1 O Algoritmo k-medias

Uma técnica simples que pode ser utilizada para analise de grupos € o k-
médias (k-means), que foi proposto inicialmente por Macqueen em 1967, para varias
aplicacdes, entre elas a de separar os objetos em grupos (clusters) segundo uma medida
de distancia ou similaridade entre eles (MACQUEEN, 1967). O k-médias é uma técnica

particional, que realiza agrupamento por meio de otimizacdo de uma funcdo objetivo,



baseada em prototipos que tenta encontrar n numero especificado pelo usuario de grupos
k, que sdo representados pelos seus centroides (centros de gravidade) (TAN;

STEINBACH; KUMAR, 2009).

O algoritmo k-médias consiste numa técnica ndo-hierarquica de agrupamento
baseada em protdtipos que criam um particionamento de um nivel dos objetos de dados
(TAN; STEINBACH; KUMAR, 2009). A técnica ndo hierarquica define o nimero k de
classes que se pretende constituir e faz-se uma classificagdo inicial dos n individuos em
k classes (JOHNSON; WICHERN 1998). O numero de grupos k pode ser especificado

antecipadamente ou durante o processo de agrupamento.

O k-meédias possui facil programacédo e € computacionalmente econémico,
capaz de processar grandes volumes de dados, sendo que 0 armazenamento requerido €
O((m+K)n), onde m é o nimero de pontos e n € 0 nimero de atributos (MACQUEEN,
1967). O k-médias € um algoritmo particional que se baseia no calculo do erro quadratico
(Sum of Squared Erros, SSE) como sua funcao objetivo. A soma do erro quadratico mede
a qualidade de um agrupamento, onde é possivel calcular o erro de cada ponto de dados,
a distancia Euclidiana, até aqueles centroides mais proximos e depois calcula-se a soma

total dos erros quadrados. O erro quadratico é definido conforme equacdo SSE=

K Yyecidist (c;,x)?, onde dist é a distancia Euclidiana padrdo entre dois objetos no
espaco Euclidiano. O centréide que minimiza o SSE do grupo é a média. Este centroide
do grupo de indice i € definido pela equacdo c; = miizxecix (TAN; STEINBACH,;
KUMAR, 2009). O objetivo do algoritmo é, portanto, obter uma particdo que minimiza o
erro quadratico para um numero k fixo de agrupamentos. Portanto o valor de k deve ser

fornecido pelo usuario (BOTELHO; SOUSA, 2011). Dados os conjuntos diferentes de

grupos que s@o produzidos pelas execucdes do algoritmo k-médias, € preferivel a com



menor erro quadrado, ja que isso significa que os centroides deste agrupamento séo uma

representacdo melhor dos pontos do seu grupo (TAN; STEINBACH; KUMAR, 2009).

Numa base de dados ampla, o k-médias ndo pode ser eficiente na
determinacdo de solugdes viaveis de boa qualidade quando na sua inicializacdo ndo for
bem sucedida e os centroides iniciais representantes dos grupos ficarem mal posicionados
no espacgo de busca (COELHO FILHO et al, 2013). Outra desvantagem do k-médias é
que, em termos de desempenho o algoritmo ndo garante o resultado global 6timo, pois a
qualidade da solucéo final depende muito dos conjuntos inicias de clusters, podendo, na
prética, vir a se afastar muito do 6timo global (SALDANHA; FREITAS, 2009). Outro
inconveniente deste algoritmo é que como o nimero de agrupamentos é um parametro de
entrada uma escolha inapropriada de k pode retornar em resultados pobres (SALDANHA;

FREITAS, 2009).

Conforme ilustrado na Figura 3, o algoritmo do k-médias converge para uma
solucdo para algumas combinacdes de funcbes de proximidade e tipos de centrdides,
atingindo um estado no qual nenhum ponto muda de um grupo para outro e, assim, 0S
centréides ndo mudam. Caso isso ndo ocorra, a condicdo da linha 5 do algoritmo é muitas
vezes substituida por uma condicdo mais fraca, por exemplo, repetir até que apenas 1%

dos pontos mudem de grupo (TAN; STEINBACH; KUMAR, 2009).

1 Selecione K pontos como centroides iniciais

2 repita
3 Forme K grupos atribuindo cada ponto ao seu centroide mais proximo
4 Recalcule o centroide de cada grupo/

5 até que os centroides ndo mudem

Figura 2: Algoritmo k-médias basico
Fonte: Tan; Steinbach; Kumar, (2009).




Para identificar grupos de wusuarios que compartilham padrdes
comportamentais € utilizado o algoritmo de agrupamento k-médias (MACQUEEN,
1967). No que se refere a detectar grupos com formas ou tamanhos diferentes, o k-médias
apresenta algumas dificuldades tais como, ndo lida com grupos ndo globulares, de
tamanhos e densidades diferentes, mas, por outro lado, é bastante eficiente em mdultiplas
execucdes com frequéncia. Sendo assim, 0 processo de mover os centroides para quando
todos os pontos ndo mudam suas associa¢cdes ou apenas uma pequena parcela deles muda

(FERREIRA, 2012).

O k-médias pode ser utilizado como técnica para agrupar textos (GOMES;
PARDO, 2009), registrar dados que possuem caracteristicas semelhantes em um
repositério de dados (data mart) (SARTORI, 2012), bem como para classificacdo ndo-
supervisionada, que por sua vez sdo especificadas em quantas classes (clusters) as
instdncias de um arquivo devem ser agrupadas por critérios induzidos do préprio
algoritmo (SANTQOS, 2005). Assim, este algoritmo visa particionar um conjunto de
elementos numa colecdo de k agrupamentos, onde cada elemento € alocado no
agrupamento de cujo centréide se encontra mais proximo (JOHNSON; WICHERN

1998).

2.4.2 Medidas de Centralidade

A centralidade € um dos conceitos mais basicos no estudo de redes. Um indice
de centralidade busca descobrir quais vértices sdo mais importantes dentro da rede

(WASSERMAN; FAUST, 1994).



As medidas de centralidade permitem determinar a posicdo de um
determinado vértice na estrutura de um grafo. Assim, é possivel descobrir quais 0s
vertices mais centrais, ou seja, com mais ligacGes. Estes vertices sdo importantes pois é
através deles que a informacdo consegue fluir com mais rapidez. As medidas baseadas no
conceito de centralidade sdo: grau de conectividade (degree), proximidade (closeness), e

grau de intermediacdo (betweenness) (FERREIRA, 2013).

O grau de conectividade (degree) de um vértice é simplesmente o0 nimero de
veértices que estdo conectados a ele. Em um grado direcionado, o grau de conectividade é
a soma do nimero de arestas que entram mais o nimero de arestas que saem do Vvértice
(VIEIRA, 2011). O grau de proximidade (closeness) é a medida média de proximidade
de um n6 em relacdo a todos os atores de uma rede. Calcula-se contando todas as

distancias de um ator para se ligar aos restantes (FREEMAN, 1977).

A centralidade de intermediacdo (Betweenness Centrality, BC) foi proposta
inicialmente por Freeman no ano de 1977. Esta centralidade é obtida com a contagem de
arestas realizadas por cada vértice (FREEMAN, 1977). Na centralidade de intermediacéo
para cada vertice da rede sdo verificados quantos relacionamentos sdo intermediados
(QUEIROZ, 2012). Contudo, é possivel mostrar o quao importante o vértice é para o
grafo no sentido de que se for retirado do grafo quebrard muitas relacoes dificultando o

fluxo do grafo (NASCIMENTO, 2013).

O veértice que se encontra localizado estrategicamente num caminho mais
curto de comunicacao, entre pares de individuos, esta numa posi¢édo mais central da Web.
Portanto, esse vértice é mais influente e de maior visibilidade, considerado grande

disseminador de informag0es e possivelmente o de maior aceitacdo (MIKA, 2007).



Em uma rede social, um membro pode realizar postagens de mensagens e
noticias que sdo repassadas de uma pessoa para outra. Considera-se entdo, a maior
quantidade de vezes que esse membro transmitiu uma postagem. Esse membro € um
veértice que pode ter uma elevada centralidade, tendo assim, uma influéncia consideravel
dentro de uma rede, em virtude de seu controle sobre a informacao que passa entre outros
membros (NEWMAN, 2010). Conforme € ilustrado na Figura 3, os vertices A e B estdo
conectados por dois caminhos geodésicos. Ja o vértice C encontra-se em ambos 0s

caminhos.

Figura 3: Vértices conectados por dois caminhos geodésicos.
Fonte: Newman (2010)

A centralidade de intermediacdo produz bons resultados e é recomendado em
redes menores (NEWMAN, 2004) e quanto mais centrais, mais importantes sao
determinados atores nesta rede (ROSSONI; GUARIDO FILHO, 2007). Dessa forma, é
avaliada a dependéncia de classes de servigos e produtos ndo adjacentes de outras que
atuam como uma espécie de ponte para a efetivacdo da interacdo entre eles (FREEMAN,
1979). Esta centralidade é uma técnica hierarquica divisiva, que calcula o menor caminho
entre todos os pares de vertices, pela contagem do numero que cada aresta € percorrida e
posteriormente remove as mais utilizadas até que cada vertice forme uma comunidade

(NEWMAN; GIRVAN 2003). A centralidade de intermediacdo de um vértice pode ser




entendida como quantos caminhos minimos, onde o caminho mais curto de um vértice
para outro, que passam por um Vvértice quando se conta esses caminhos entre todos 0s
pares possiveis de vértices da rede. Se algo flui em uma rede, seja informacdo, dinheiro,
ou mesmo transporte, os vértices ou ligacbes com alta intermediacdo sdo aqueles que

detém a maior taxa desse fluxo (FLECHA et al, 2011).

Nos grupos de vértices, também chamados de comunidades, sdo aplicados
algoritmos com a medida de centralidade de intermediacdo, na tentativa de se extrair
informagdes na Web, nos quais se utiliza o calculo do caminho minimo entre os vértices

para fundamentar a detec¢do de comunidades (GIRVAN; NEWMAN, 2002).

A comunicacdo entre dois Vvértices ndo adjacentes (FOROUZAN;
MOSHARRAF, 2011; MOKARZEL; SOMA, 2008), a e b, depende dos vertices

pertencentes ao caminho que conecta a a b. A medida de centralidade de intermediacéo é

representada pela equacédo: cz(v) = Xgp iv%, onde a,;, € 0 nimero de geodésicas
ab

(caminhos de tamanhos minimo) entre a e b, e g,,,,€ 0 NUMero dessas que passam por V.

(FREEMAN, 1977).

De acordo com o exemplo de Queiroz (2012), na Figura 5, aplica-se 0
conceito para o vertice 1 da rede, onde 0,5=1, pois ndo ha mais de um menor caminho
com custos iguais entre os vértices 2 e 3. Da mesma maneira, o,,= 1 € g5,=1 e assim,
0,3(1)=1, 0,,(1)=1 e 034(1)=0, pois 0 menor caminho entre os vértices 3 e 4 ndo inclui o
vertice 1. Pela equacdo da centralidade de intermediacdo, que segue: cg(l) =
023(1) 053+0,4(1) 024+034(1) 053, = 1/1+1/1+0/1 = 2 Desta maneira, conclui-se que
cg(1)=2, ou seja, do total de 3 menores caminhos entre 0s nds 2, 3 e 4 da rede da Figura

4, 2 passam pelo vértice 1.



Custo=1

()

Figura 4: Rede de exemplo para célculo de centralidade.
Fonte:Queiroz (2013)

O algoritmo proposto por Girvan e Newman (2002) para a medida da
centralidade de intermediac&o, utilizado neste trabalho, segue na Figura 6. Os autores
destacam que nas redes sociais € possivel observar a existéncia de comunidades sem que
tal apareca claramente definida nos métodos estatisticos tradicionais (GIRVAN;

NEWMAN, 2002).

1 Inicio

2 Calcula centralidade de todas as arestas do grafo;
3 repita.

4 Remova aresta de maior centralidade;

5 Recalcula os valores das centralidades;
6 até encontrar K comunidades;

7 fim

Figura 5: Algoritmo de centralidade de intermediacéo
Fonte: Girvan e Newman (2002)

Este algoritmo é capaz de detectar comunidades a partir das ligacGes que
sejam menos centrais as comunidades, dividindo o grafo original e o particionamento
através da remocéo das arestas menos importantes (GIRVAN; NEWMAN, 2002). Sendo
assim, a medida de centralidade é adotada para quantificar a importancia de cada uma das

ligacGes do grafo.




O método de Girvan e Newman (2002) é uma boa maneira conceitual para
pensar sobre particionamento de um grafo, e ele funciona bem para redes de tamanho
moderado de até alguns milhares de vértices. No entanto, para as redes maiores, a
necessidade para recalcular valores de centralidade de intermediacéo a cada passo torna-
se computacionalmente muito caro, uma vez que realiza calculos recursivos para remocao
iterativa de arestas que possuem alto grau da medida, apresentando, no pior caso,
complexidade de tempo de O(M?N ), para uma rede de M arestas e N vértices (EASLEY;

KLEINBERK, 2010).



3. ESTUDO DE CASO

Este Capitulo apresenta um estudo de caso da aplicabilidade do processo de
KDD nos dados experimentais coletados na pagina do subgrupo Tocantins digital, no
ambiente da plataforma da rede social Facebook, do qual fazem parte do universo da
pesquisa mais de dez mil membros seguidores. O estudo de caso € um trabalho de caréater
empirico que investiga um dado fendmeno dentro de um contexto real contemporaneo
por meio de analise aprofundada de um ou mais objetos de anélise (MIGUEL et al, 2012).
Dessa forma, séo descritos a seguir, de forma detalhada, os experimentos utilizados na

mineracado e analise dos dados.

O subgrupo Tocantins digital permite, através de suas préprias ferramentas
API, realizar a extracdo de informacdes e permitir que outros programas utilizem das suas
funcbes. A API do Tocantins digital possui fungdes que sao utilizadas para complementar
as aplicacdes, por meio dos dados extraidos dos relacionamentos dos seus usuarios e

informacdes contidas nas postagens, das quais sdo armazenados em formato de tabelas.

O fato dos usuarios compartilharem conteldo, como mensagens de texto,
imagens, videos, etc, atrairam uma quantidade surpreendente de pessoas e tornou-se um
ambiente ideal para estudos aplicando a extracdo de informacdes. Dessa forma, se existem
informacBes fluindo nesse grupo, € possivel identificar agrupamentos que sao
comunidades formadas pelos interesses em postagens de produtos e servigos e destacar

0s veértices com um alto numero de intervengdes dos quais detém a maior taxa desse fluxo.



3.1 FERRAMENTAS DA REDE SOCIAL FACEBOOK

Inicialmente, os dados sé podem ser extraidos mediante um cadastro de
membro no subgrupo Tocantins digital. Em seguida, é possivel desenvolver aplicaces
fornecidas por esta plataforma, como a ferramenta Grafo APl (Graph API), que permite
a consulta aos elementos do grafo e as conexdes do subgrupo pesquisado. As ferramentas
APIs séo portas voluntariamente abertas pelos elaboradores dos programas para permitir
a outros programadores apropriar-se de funcGes interessantes e acrescenta-las a seus
proprios aplicativos (PISANI; PIOTET, 2010). O Grafo API é baseado em Protocolo de
Transferéncia de Hipertexto (Hypertext Transfer Protocol, HTTP), para consulta de
dados e permite 0 acesso ao grafo social do Tocantins digital, o que representa de maneira
uniforme os objetos no grafo e as conexdes entre eles (FACEBOOK, 2013). Sendo assim,
das postagens dos membros € construido um grafo G formado por um conjunto de vértices
V, representados pelos membros, produtos e servigos. As conexdes entre 0s vértices sdo
representadas pelas arestas E (GOODRICH; TAMASSIA, 2007). Por meio desta API, é
possivel extrair dados das primeiras postagens até aquelas publicadas no més de

dezembro do ano de 2013.

O Grafo API é uma plataforma que fornece ferramentas para construcdo de
aplicacdes por terceiros a serem oferecidas aos membros do subgrupo Tocantins Digital.
Com o API é possivel usar informacBGes das conexdes do usuario, assim como as
informacdes do seu perfil, buscando tornar a aplicagdo mais envolvente, assim como
possibilita a publicacdo de novas interagbes do usuario, tanto em seu feed! de noticias

como nas paginas dos amigos do usuario (AQUINO; BRITO, 2012).

!