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Resumo

Estudantes muitas vezes tém de se unir para realizar projetos de classe. Nesse processo,
a nossa conjectura é que eles se agrupam nao s6 a partir dos seus desempenhos em sala
de aula (dado pelas notas, por exemplo), mas também a partir dos seus relaciona-
mentos interpessoais (por exemplo, se eles confiam uns nos outros). Com o melhor de
nosso conhecimento, nao foram encontrados estudos na literatura sobre a relagao entre
a formacao de equipes para projetos de classe e midias sociais. Neste contexto, propo-
mos uma nova metodologia para identificar afinidades de trabalho a partir de dados de
midias sociais. A metodologia proposta foi aplicada a um grupo de estudantes universi-
tarios de uma dada sala de aula. Primeiramente, através de um questionario, pedimos
aos alunos para nos dizer com quem eles gostariam ou nao de trabalhar nessa sala. Em
seguida, via uma aplicagao desenvolvida a partir da API do Facebook, coletamos dados
de suas interagoes sociais online e, por fim, testamos alguns preditores para formagao
de equipe. Com isso, pode-se concluir que o processo de escolha de colaboradores pode
ser melhor estimado através de métricas sociais derivadas do Facebook para a forca
dos relacionamentos, popularidade, extroversao e homofilia, do que através de métricas
relacionadas ao desempenho dos alunos. Estes resultados tém importantes implicagoes
teodricas para a literatura de formacao de equipes. Atualmente, empresas trabalham
com dinamicas cooperativas, onde o relacionamento interpessoal harmonico é de grande
interesse das institui¢coes. Praticas para agrupamentos harmoénicos sao utilizadas por
departamentos de recursos humanos para maximizar o desempenho de equipes de tra-
balho. Além disso, existem implicagoes praticas para plataformas educacionais online,

na realizacao de atividades colaborativas.

Palavras-chave: Redes Sociais Online, Relacionamento Negativo, Formagao de Ti-

mes, Teste Sociométrico, Capital Social.
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Abstract

Students often have to team up for class projects. In this process, our conjecture is
that they group based not only on the performance in the classroom (the grades of
the students, for example), but also from their interpersonal relationships (for exam-
ple, if they trust each other). With best of our knowledge, no studies were found on
the relationship between team formation for class projects and social media. In this
context, we propose a new methodology to identify work affinities from social media
data. The proposed methodology was applied in a group of college students in a given
classroom. First, through a questionnaire, we asked students to tell us who they would
like to work or not in this room. Then, through an application developed from the
Facebook API, we collected data from their online interactions, and finally tested some
predictors for team building. Thus, it was concluded that self-organized team mem-
bers selection can be better estimated from Facebook-derived proxies for the strength
of the ties, popularity, extraversion and homophily than proficiency metrics. These
results have important implications for the theoretical literature teaming. Currently,
companies work with dynamic cooperative, where the harmonic interpersonal relati-
onships is of great interest institutions. Practices for harmonic grouping are used by
human resources departments to maximize the performance of work teams. Moreover,
there are practical implications for online educational platforms in the performing of

collaborative activities.

Keywords: Online Social Networks, Negative Relationships, Team Formation, Socio-

metric Test, Social Capital.
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Motivacao

Durante as nossas vidas, tarefas colaborativas sao executadas em uma ampla e diversi-
ficada gama de atividades. De fato, é parte das nossas rotinas escolher ou ser escolhido
por alguém para fazer uma tarefa colaborativa. Selecionar estudantes para participar
de um projeto da escola, contratar funcionarios para uma empresa, escolher jogadores
para uma partida amistosa de futebol e selecionar colegas para abordar um problema
de pesquisa sao apenas uma pequena amostra de decisoes envolvidas em atividades
colaborativas que as pessoas eventualmente fazem em suas vidas. Diante deste con-
texto, surge a questao: Quais fatores influenciam tais decisoes, ou seja, quais fatores
sao determinantes para selecionar/repelir alguém para uma determinada tarefa colabo-
rativa? Pode-se responder a esta questao dizendo que a proficiéncia (ou a habilidade)
de uma pessoa para fazer a tarefa determina se ela sera selecionada. Apesar de acredi-
tarmos que a proficiéncia desempenha um papel importante na decisao, pode-se fazer
outra pergunta: FEzistem informacgoes registradas nas redes sociais que podem ajudar
na formacao de grupos de trabalho? As redes sociais online, tais como o Facebook e o
Google+, sao capazes de imitar o ambiente social real em um virtual [Zhao et al., 2012].
Analisando como as pessoas se comportam nesses ambientes sociais virtuais podemos
dizer como elas se comportam no real e, portanto, verificar se o seu comportamento

social impacta nas suas decisoes de colaboragao.

Considere, por exemplo, a crescente expansao dos MOOCs (Massive Open Online
Course - Cursos Online em Massa) [Daniel, 2012, que sao cursos gratuitos ministrados

através da Web que atraem um volume enorme de estudantes por todo o mundo.
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Existem intimeros sites que oferecem cursos online, e o Coursera' esta entre os mais
populares. Segundo Waldrop & Magazine, até marco de 2013, o Coursera sozinho
havia registrado cerca de 2,8 milhdes de estudantes espalhados pelo globo. Como
devem ser formadas as colaboragoes nessa modalidade de curso? Assim, surge uma
perspectiva para a andlise de dados das interacgoes sociais online para responder a essa
pergunta. Dado o grande ntimero de pessoas no mundo que tais sites servem, uma forma
eficaz de unir os estudantes em escala para realizar tarefas em equipe seria utilizar as

caracteristicas estudadas aqui.

1.2 Objetivos

Este trabalho tem como principal objetivo investigar o potencial das interacoes re-
gistradas em redes sociais online na predicao de afinidades e formagao de grupos de
trabalho. Para verificar se o comportamento social impacta em tais decisoes, propo-
mos a seguinte metodologia. Primeiro deve-se extrair de um grupo de pessoas, o qual
sera insumo para realizacao do experimento, como é a relacao de trabalho entre eles.
Em seguida, deve-se coletar informagoes sobre as interagoes online deste grupo de pes-
soa, e por fim, estabelecer um mapeamento entre as interacoes online e as relagoes de
trabalho deste grupo. Este mapeamento é feito através de caracteristicas sociais que
sao extraidas dos dados coletados. Neste estudo, aplicamos essa metodologia em um
cenario muito particular. Primeiro, foi aplicado um teste sociométrico em uma classe
de alunos de graduagao, em que os individuos foram questionados se gostariam de tra-
balhar com todos os outros alunos da classe. Em seguida, a partir de um aplicativo
que desenvolvemos para o Facebook, foram coletados dados que contém uma série de
caracteristicas sociais sobre seus perfis e suas interacoes. Além disso, foram coleta-
dos as notas destes alunos, como forma de mensurar sua proficiéncia em desempenhar
atividades de trabalho. Este cenario é apropriado porque os estudantes universitarios
muitas vezes tém que se unir para projetos de classe, e os mesmos se conhecem hé no
minimo dois anos. Embora possa parecer simples e natural a forma como os estudantes
escolhem seus grupos em uma sala de aula, acredita-se que o processo que determina
as suas escolhas envolve uma mistura complexa de atributos sociais e habilidades, a
fim de criar uma equipe que seja bem sucedida e agradéavel de trabalhar.

Para alcancar o objetivo principal, alguns objetivos especificos sao necessarios:

e Identificar caracteristicas online que podem descrever a relagao entre as pessoas.

'https://www.coursera.org/about
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e Avaliar a capacidade de predicao destas caracteristicas para descrever as afinida-

des e formacao de grupos de trabalho.

e Estabelecer um comparativo entre a capacidade de predicao das caracteristicas

sociais e caracteristicas da proficiéncia dos alunos.

e Avaliar quais caracteristicas sao mais importantes para descrever as afinidades e

formagao de grupos de trabalho.

1.3 Contribuicoes

A partir da anélise dos dados coletados, revelamos uma série de conclusoes interessan-
tes. Primeiro, usando as notas dos alunos para inferir as habilidades individuais, foi
descoberto que os estudantes mais qualificados nem sempre foram preferidos, indicando
que o capital social tem um papel importante para determinar as suas escolhas. En-
tao, foram investigadas uma série de caracteristicas extraidas dos dados do Facebook
relacionados a forca da amizade, & popularidade do individuo no Facebook, se a pessoa
é extrovertida, e sua similaridade com outros estudantes. A anélise revela ao menos
sete caracteristicas extraidas do Facebook que sao mais informativas do que as notas
para determinar a disposicao dos alunos para trabalhar em conjunto.

Embora as descobertas sejam retiradas de um cenario particular de sala de aula,
elas tém implicagoes mais amplas. Para o problema de formacao de equipe, os resulta-
dos mostram que os dados de uma rede social online podem indicar se dois individuos
gostariam ou nao de trabalhar juntos. Os resultados também podem ser aproveitados
em varias aplicagoes online, como sistemas de recomendagao de equipe e colaboracao.
Além disso, a metodologia proposta neste trabalho pode ser utilizada para a realizagao
de outros experimentos com objetivo de estabelecer comparagoes entre ambiente online
e offline.

Em resumo, as principais contribui¢oes deste trabalho sao:

e Criagao de uma metodologia para a predi¢ao de afinidades e formacao de grupos

de trabalho a partir de redes sociais online.

e Caracterizacao de uma rede social de estudantes agrupada de acordo com as suas

afinidades para execucao de atividades colaborativas.

e Mapeamento entre ambientes online (Facebook) e offline (Teste Sociométrico);
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1.4 Organizacao do Texto

O restante deste trabalho foi dividido em 6 capitulos, organizados da seguinte forma.
No Capitulo 2 apresentamos uma visao geral sobre redes sociais e algumas analises
que podem ser realizadas, e também alguns dos principais trabalhos relacionados ao
tema desta dissertacao. Em seguida, no Capitulo 3, descrevemos a metodologia para
realizacao do experimento, assim como a organizacao dos dados utilizados. No Capi-
tulo 4 é realizada a caracterizacao dos dados coletados, assim como a organizagao das
informagoes dos dados do teste sociométrico. O Capitulo 5 apresenta a metodologia
para extracao de dados derivados da rede social Facebook. No Capitulo 6 investiga-
mos alguns modelos para classificacao das afinidades de trabalho através dos dados
sociais, e também uma anélise sobre quais sao os principais fatores que descrevem es-
ses relacionamentos. Finalizando, no Capitulo 7 apresentamos as conclusoes e alguns

direcionamentos para trabalhos futuros.



Capitulo 2

Referencial Tedrico

Neste capitulo serd apresentada uma visao geral dos principais conceitos e métricas
aplicados na anélise de redes sociais e que foram utilizados no desenvolvimento deste
trabalho. Além disso, s@ao revisados alguns estudos realizados anteriormente sobre
relacionamentos negativos em redes sociais, formacao de equipes, capital social em

redes sociais, e comportamento online vs offline.

2.1 Preliminares

Redes sociais online [Mislove et al., 2007; Garton et al., 1997], tais como Facebook e
Google+, tém se tornado uma forma popular para pessoas se expressarem, conectar
com suas familias, amigos e colegas, compartilhar informacgoes entre si, tais como fotos
e videos, e obter atualizagoes em tempo real de noticias e eventos. Esta popularizacao
tem atraido cada vez mais usuarios para estas redes, fazendo com que as relagoes esta-
belecidas entre as pessoas no mundo real sejam naturalmente refletidas na composicao
estrutural destas redes [Zhao et al., 2012].

Redes sociais sao comumente representadas através de grafos direcionados ou
nao-direcionados. Um grafo ¢ um formalismo matematico que serve para representar
objetos e as relagoes entre eles. Esta simples estrutura é comumente usada para modelar
uma grande diversidade de aplicagoes, tais como circuitos elétricos, estradas, relacoes
sociais, dentre outras. Neste contexto, os vértices de um grafo representam pessoas e
uma aresta entre dois vértices u e v representa um relacionamento entre eles [Easley
& Kleinberg, 2010]. Muitas vezes, a abordagem utilizada para modelagem de uma
rede social considera somente arestas que mapeiam relacionamentos positivos [Kunegis
et al., 2009]. Porém, uma rede social nao é composta somente por interagoes positivas,

i.e., alguns relacionamentos entre usuarios podem ser caracterizados como antipatia ou

5
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inimizade |Leskovec et al., 2010a]. Dessa forma, um relacionamento negativo entre dois
usuérios u e v pode ser modelado através de uma aresta negativa (u,v) no grafo.

Estudos sobre redes e suas conexdes, tais como a andlise de redes complexas [New-
man, 2003], sdo temas interdisciplinares que permeiam diversas areas do conhecimento,
como Ciéncia da Computagao, Matematica, Fisica, Biologia e Sociologia. A analise des-
tas redes nos permite a extracao de novos conhecimentos sobre o dominio do sistema
em questao [Newman, 2003]. Na se¢do seguinte serao apresentadas algumas métricas
utilizadas na anéalise de redes sociais e que foram empregadas no desenvolvimento deste
trabalho.

2.2 Analise de Redes Sociais

Nesta secao apresentamos métricas que tipicamente sao utilizadas na analise de redes
sociais. Algumas métricas podem ser aplicadas em redes complexas genéricas, sendo
baseadas na topologia da rede. Outras sao aplicadas especificamente no contexto de

rede sociais.

2.2.1 Grau dos Veértices

O grau é uma das caracteristicas mais fundamentais de um vértice [Dorogovtsev &
Mendes, 2004|. Com base no grau dos vértices é possivel derivar muitas medi¢oes para
a rede. Na teoria dos grafos, o grau (ou valéncia) de um vértice v é o nimero de
arestas incidentes em v. O grau de um vértice é comumente denotado como deg(v) ou
grau(v) |Costa et al., 2007].

Considere o grafo direcionado Gp(V, A), em que V é o conjunto de vértices e
A o conjunto de arestas deste grafo. Sendo Gp um grafo direcionado, as arestas
pertencentes ao conjunto A possuem direcionamento entre os vértices, ou seja, v — u
indica que o vértice v alcanca u, mas u nao necessariamente alcanca v. Assim, os
vértices pertencentes ao conjunto V' possuem grauenirada(V) € grauseid.(v) que sao,
respectivamente, o conjunto das arestas que incidem sobre o vértice v e o conjunto de
arestas que o vértice v emite.

Em grafos nao direcionados, as arestas nao possuem orientacao, i.e., se existe
uma aresta entre dois vértices u e v, v — u e v < u. Portanto, para grafos nao
direcionados, gratentrada(V) = gravsqyiga(v). Como vértices unidos por uma aresta sao
denominados vértices adjacentes, o nimero de vértices adjacentes ao vértice v em um

grafo nao direcionado é equivalente ao grau(v).
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2.2.2 Centralidade

Métricas de centralidade em um grafo determinam a importancia relativa de um vér-
tice no grafo, por exemplo, o quanto uma pessoa ¢é influente dentro de uma rede so-
cial [Newman, 2003|. Em outras palavras, métricas de centralidade sao utilizadas para
quantificar o quao vértices de um grafo sao posicionados mais ao centro de sua es-
trutura do que outros. Existem inimeras formas de mensurar a centralidade de um
vértice em uma rede, que sao baseadas em diferentes caracteristicas do grafo, tais como
os conceitos de distancia entre vértices ou do grau dos vértices. Alguns exemplos de
métricas amplamente explorados sao closeness, degree centrality e betweenness.

A centralidade de grau (degree centrality) é conceitualmente a mais simples e
também aquela que é amplamente utilizada neste trabalho, a qual é definida como o
ntmero de ligagoes incidentes sobre um vértice, i.e., o nimero de arestas que um noé
possui [Costa et al., 2007|. Assim, degree centrality(v) = grau(v). Utilizando o conceito
de distancia em grafos, temos a métrica closeness (proximidade), que é definida através
do tamanho do caminho minimo entre todos os pares de vértices. O distanciamento
de um vértice v é definido como a soma do tamanho dos caminhos minimos entre v e
todos os outros vértices, e o closeness ¢ o inverso dessa soma [Sabidussi, 1966]. Ainda
sobre a estrutura da rede, temos a métrica de centralidade betweenness, que quantifica
o numero de vezes que um vértice aparece nos caminhos minimos entre todos pares de
vértices de um grafo. No contexto da Web, uma métrica de centralidade amplamente

kTM

estudada é o PageRan , que é a base da maquina de busca do Google [Page et al.,

1999.

2.2.3 Assortatividade

A assortatividade (assortative mizing) ¢ uma medida relacionada & conectividade entre
vizinhos, e mensura a correlacao entre os graus dos vértices que compartilham uma
conexao. Em outras palavras, o coeficiente de assortatividade indica se vértices de
grau similar tendem a conectar entre si (rede assortativa), ou se vértices com alto grau
tendem a se conectar com vértices de baixo grau (rede nao assortativa) [Antiqueira,
2011; Newman, 2002].

O coeficiente 7 que mede a assortatividade pode variar entre -1 e 1. Se a rede
possui assortatividade negativa (r < 0), vértices que possuem grau elevado tendem
a se conectar a vértices com menor grau. Se r > 0 (assortatividade positiva) indica
que a rede possui propriedades assortativas, ou seja, vértices com graus semelhantes
tendem a estabelecer conexoes na rede. Quando r = 0, nao ha correlagao entre os

graus dos vértices. No caso de redes direcionadas, geralmente considera-se correlacoes
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entre gratentrada VS gr@Uentrada € grAUsaida VS JTaUsgide- Newman [2003] também define
esta métrica como sendo uma forma de representar a homofilia, que é a tendéncia dos
individuos associarem e estabelecer vinculo com outros semelhantes [McPherson et al.,
2001]

2.2.4 Forca dos Relacionamentos

A forca do relacionamento mede o quao proximos dois individuos sao. Mark Grano-
vetter introduziu o conceito “forga do relacionamento” (tie strength) com o trabalho
“Strength of Weak Ties” |Granovetter, 1973]. A for¢a de um relacionamento é uma com-
binagao (provavelmente linear [Gilbert & Karahalios, 2009]) da quantidade de tempo,
da intensidade emocional, da intimidade (confidéncia mitua), e dos servigos reciproca-
mente prestados, que caracterizam o relacionamento [Granovetter, 1973].

Basicamente, os relacionamentos podem ser classificados em dois tipos: fortes e
fracos. Lacos fortes caracterizam relacionamentos entre pessoas que se confiam e cujos
circulos sociais sobrepoe firmemente entre eles. Lacgos fracos, por outro lado, caracteri-
zam relacionamentos entre pessoas que sao apenas conhecidas. No entanto, lagos fracos
muitas vezes fornecem acesso a novas informacgoes, que normalmente nao circulam na
rede composta majoritariamente por lagos fortes [Granovetter, 1973]. De maneira geral,
a literatura sugere sete dimensoes para for¢ga de um relacionamento: Intensidade, Inti-
midade, Duragao, Reciprocidade de Servigos, Estrutural, Apoio Emocional e Distancia
Social |Gilbert & Karahalios, 2009).

2.3 Relacionamentos Negativos em Redes Sociais

Muitas vezes, a abordagem utilizada para modelagem de redes sociais considera so-
mente arestas que mapeiam relacionamentos positivos. Porém, uma rede social nao é
composta somente por relacionamentos positivos. Alguns relacionamentos entre usué-
rios podem ser caracterizados como antipatia ou inimizade [Kunegis et al., 2009].

A principal caracteristica da base de dados utilizada neste trabalho esta relaci-
onada com a existéncia de arestas negativas |Easley & Kleinberg, 2010|. As arestas
negativas, no contexto das relagoes de trabalho, indicam que um individuo nao gosta-
ria de realizar alguma atividade em grupo com o outro. Algumas redes sociais online
possuem ferramentas que permitem a caracterizagao dos relacionamentos como nega-
tivos. Em Leskovec et al. [2010a] ¢ realizado um estudo sobre redes sociais Epinions,
Slashdot e Wikipedia. Essas redes sociais também tém como principal caracteristica a

ocorréncia de relacionamentos positivos e negativos entre os usuarios, e sao alvo de vé-
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rios trabalhos na literatura [Anchuri & Magdon-Ismail, 2012; Massa & Avesani, 2005;
Maniu et al., 2011; Leskovec et al., 2010b]. Apesar do proposito destas redes ser dife-
rente da rede utilizada neste trabalho, algumas analises podem ser aproveitadas. Como
em Kunegis et al. [2009], onde ¢ realizado um estudo sobre as relagdes dos usuérios
na rede social Slashdot, e as técnicas de analise da rede social foram adaptadas para
o problema de arestas com pesos negativos. Mais especificamente, foram analisadas
caracteristicas globais da rede, como coeficiente de agrupamento, caracteristicas dos
vértices, tais como medida de centralidade e popularidade, e caracteristicas das ares-
tas, tais como distancia e similaridade. Em Facchetti et al. [2011] é verificada a Teoria
do Equilibrio Estrutural |Easley & Kleinberg, 2010] nas trés bases citadas, assim como
é verificado para a base de dados deste trabalho (Secao 4.2).

Outro conjunto de andlises geralmente realizadas em redes sociais online que
possuem relacionamentos negativos é relacionado a previsao de links, ou seja, se um re-
lacionamento seré positivo ou negativo. Leskovec et al. [2010a] abordam o problema de
previsao de links utilizando dados extraidos através da estrutura da rede, como grau dos
vértices. Em Symeonidis et al. [2010] é proposta uma abordagem para recomendagao de
amizades baseada na estrutura da rede, inclusive quando esta possui relacionamentos
negativos, evitando recomendagao de amizades entre relacionamentos possivelmente
negativos. Por outro lado, Kunegis et al. [2013] avaliam o valor dos relacionamentos
negativos para previsao de outros relacionamentos negativos, propondo um modelo que
utiliza somente informagoes estruturais da rede (centralidade e closeness) para prever

relacionamentos negativos.

2.4 Formacao de Times

Ha uma ampla literatura relacionada com a formagao de equipe. A maior parte tem-
se centrado sobre o problema de como identificar os membros de um grupo que sao
coletivamente mais adequados para a resolucao de uma tarefa especifica. Em Wi et al.
[2009], por exemplo, o problema é modelado como sendo um problema de programagao
inteira para encontrar uma correspondéncia ideal entre individuos e requisitos. Agustin-
Blas et al. [2011], em vez disso, propuseram particionar a matriz pessoal de recursos de
uma forma que todos os membros da equipe compartilhem a maioria do conhecimento
dos recursos da equipe.

Essas abordagens, no entanto, nao consideram se os membros da equipe tendem
a apreciar as relagoes pessoais frutiferas. Para corrigir isso, pesquisadores propuseram

incrementar as abordagens existentes a partir do temperamento dos membros [Fitz-
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patrick & Askin, 2005] e com atributos interpessoais [Chen & Lin, 2004]. Nao parece
haver qualquer trabalho sobre a formacao da equipe que se propoe a incrementar essas
abordagens tradicionais com recursos online derivados de sites de midia social, como
este trabalho objetiva fazer. Em Sparrowe et al. [2001] é realizado um estudo de campo
envolvendo 190 funcionarios que forneceu evidéncias de que as redes sociais, definidas
em termos de relagoes positivas e negativas, estao relacionadas com o desempenho

individual e de grupo.

2.5 Capital Social

O termo capital social tem sido utilizado em uma variedade de contextos [Coleman
et al., 1989|. Geralmente significa a capacidade das pessoas em garantir beneficios
apenas por serem membros de grupos sociais especificos, ou ocupando posi¢oes vanta-
josas em uma rede social [Portes, 2000; Easley & Kleinberg, 2010]. Por exemplo, os
individuos que pertencem a vérios grupos tendem a transmitir informacoes valiosas de
um grupo para outro.

Em estudos de sociologia e de marketing, o capital social tem sido muitas vezes
usado para explicar por que determinados individuos sao mais propensos a se deparar
com novas oportunidades de emprego [Granovetter, 1973]. Mais recentemente, também
tem sido associada com a eficacia de um grupo [Oh et al., 2006]. Em Mobius et al. [2004]
sao estabelecidas formas de mensurar o capital social de um individuo em redes sociais
online, assim como Ellison et al. [2007] realizaram um estudo sobre os relacionamentos
de usuarios do Facebook, a formacdo e a manutencao do capital social. Burt [2000]
apresentou uma revisao sobre as evidéncias da existéncia de uma conexao entre redes

sociais online e capital social.

2.6 Comportamento Online vs Offline

Redes sociais tendem a refletir o comportamento e as relagoes interpessoais existentes
no mundo real [Garton et al., 1997]. Uma grande quantidade trabalhos de pesquisa
analisam até que ponto os dados de rede sociais online podem ser usados para inferir o
comportamento offline. Jones et al. [2013] administraram uma pesquisa para os usua-
rios do Facebook: eles pediram aos individuos para nomear os seus melhores amigos.
Assim, relacionaram este levantamento de dados com o niimero de mensagens ptublicas
e privadas entre os usuarios e correspondentes melhores amigos no Facebook. Eles

mostraram que a comunicagao publica é tao informativa quanto mensagens privadas
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para inferir a for¢a de um relacionamento. Xiang et al. [2010] propuseram um modelo
para prever a forca de um relacionamento através de interagoes no Facebook e ntimero
de amigos comuns. Xie et al. [2012] estudaram as caracteristicas comportamentais
associadas aos usuarios do Twitter que por acaso sao colegas ou amigos na vida real.
Mansson & Myers [2011] analisaram como os estudantes universitarios expressam afeto
a seus amigos mais proximos no Facebook, e identificaram 30 principais formas de
expressao.

No contexto da extracao de informacgoes a partir de dados coletados de usuarios
através do Facebook, o trabalho de Zhao et al. [2012| propoe um framework para
mensurar a for¢ga de um relacionamento entre dois individuos, assim como Gilbert &
Karahalios [2009]. A abordagem apresentada nesse trabalho utiliza dados dos perfis dos
usuarios e interagoes entre os individuos em diferentes atividades, tais como trabalho,
esporte e entretenimento. Assim, é estimada a for¢a dos relacionamentos entre os
usuérios em diferentes atividades, diferentemente do trabalho de Gilbert & Karahalios

[2009] que avalia a forga de um relacionamento “em geral”.






Capitulo 3

Metodologia e Base de Dados

Como estamos interessados em analisar caracteristicas de comportamento em um ambi-
ente online que podem descrever afinidades de trabalho (ambiente offfine), propusemos
uma metodologia que nos permite realizar esta analise. A Figura 3.1 apresenta o dia-
grama de atividades desta metodologia proposta. Nesta se¢ao serao descritas algumas
das atividades que compoem esta metologia, relacionadas principalmente a etapa de
coleta dos dados. As demais atividades de analise dos dados serao detalhadas nas

secoes seguintes.

Primeiramente, é necessario identificar o conjunto de pessoas que farao parte do
experimento. Assim. foi selecionada uma sala de aula de alunos de graduacao de uma
universidade anonima, de um pais anénimo. Em seguida, é necessario identificar as
afinidades de trabalho existentes entre esse grupo de pessoas. No nosso caso, isso foi
feito através de um teste sociométrico, em que foi perguntado a cada aluno se ele gos-
taria de trabalhar com os demais alunos dessa mesma sala de aula. Esse mapeamento
nos permite conhecer como sao as afinidades de trabalho entre os participantes do ex-
perimento. Para analisar e compreender as suas respostas, é necessario, entao, coletar
informagoes relevantes sobre o seu desempenho em sala de aula, ou seja, as suas notas,
e também sobre como os mesmos interagem socialmente com os outros alunos. Para
essa ultima, coletamos um conjunto de interagoes online registradas pelo Facebook
dos alunos, através de um aplicativo desenvolvido a partir da API (Application Pro-
gramming Interface) para o Facebook. Estes conjuntos de dados sdo adequados para
resolver as questoes colocadas porque (i) cada aluno respondeu a pergunta sobre todos
os outros alunos e (ii) todos eles se conhecem pessoalmente ha no minimo dois anos,
se encontrando ao menos duas vezes por semana. Nas proximas secoes estao descritos

os detalhes desta metodologia para coleta de dados.

13
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Figura 3.1: Diagrama de atividades da metodologia empregada neste trabalho.

3.1 O Teste Sociométrico

A sociometria ¢ um método quantitativo para medir as relagoes sociais [Moreno, 1953].
Ela foi desenvolvida pelo psicoterapeuta Jacob L. Moreno em seus estudos sobre a
relacao entre as estruturas sociais e de bem estar psicoldogico. O teste sociométrico
pode ser aplicado em qualquer circunstancia em que se deseja entender as relacoes
dentro de um grupo. A partir deste conhecimento é possivel, por exemplo, reorganizar
as conexoes, a distribuicao de tarefas, definir novos lideres, entre outras aplicagoes
[Bustos, 1979]. Em geral, o teste sociométrico consiste em um questionério para cada
membro de um grupo de pessoas. A partir do questionario é construido o sociograma,
que é basicamente o mapeamento da rede social do grupo [Agustin-Blas et al., 2011,
Moreno, 1953].

Neste experimento, o teste sociométrico foi aplicado para entender a dinamica
existente em um grupo de pessoas quando eles deveriam colaborar para realizar tarefas
em grupo. Para isso, foi selecionada uma sala de aula com 31 estudantes de gradu-
acao de uma universidade andénima. Em seguida, foi aplicado um questionario para
cada aluno, contendo a seguinte pergunta: “Vocé gostaria de trabalhar em equipe com
esta pessoa?’. Apoés esta pergunta, o questiondrio mostra ao participante uma lista

contendo os nomes de todos os colegas de classe. Na frente de cada nome existe um
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espaco em branco onde o participante poderia assinalar uma das seguintes respostas:
“SIM”, “NAO” ou “INDIFERENTE.” Quando a resposta é “SIM” indica que o aluno es-
taria interessado em executar alguma atividade de grupo com o individuo em questao.
Quando a resposta & “NAO”, o estudante rejeita a ideia de realizar alguma atividade em
grupo com o individuo. Finalmente, quando a resposta é “INDIFERENTE” o aluno
¢ indiferente a esse individuo em particular. Um exemplo do teste pode ser verificado
no Apéndice A.

Assim, temos trés tipos diferentes de relagoes (¢ — j) entre estudantes i e j. Em
primeiro lugar, a relagao pode ser positiva, ou seja, (i — j) = 1, indicando o interesse
do aluno ¢ em trabalhar com o aluno j. Em segundo lugar, o relacionamento pode
ser negativo, isto ¢, (i — j) = —1, indicando que o individuo i ndo tem interesse em
trabalhar com j. Finalmente, a relagdo pode ser neutra, ou seja, (i — j) = 0, quando o
individuo 7 é indiferente em relagao ao individuo j. Uma vez que a pesquisa foi aplicada
a todos os alunos em sala de aula, e cada aluno respondeu a pesquisa em relacao a
todos os outros alunos, o resultado é um sociograma completo, que consiste em 930

respostas entre os 31 estudantes.

(a) Negativo (b) Positivo (c¢) Neutro

Figura 3.2: Grafo baseado no resultado do teste sociométrico, separado pelas classes
de arestas

Este sociograma completo também pode ser visto como um grafo completo dire-
cionado valorado G5(V, Es), em que o conjunto de vértices V' é composto pelos alunos
e o conjunto de arestas direcionadas Eg sao as respostas do teste sociométrico, como
pode ser visto na Figura 3.2. Além disso, na Figura 3.3 é mostrado o grau de saida e
o grau de entrada de cada aluno em Gg agrupados pelo sinal da aresta. Pode-se notar
que nao existe um padrao claro na distribuicao dos dados. Por exemplo, o aluno 1
possui o maior grau de entrada positivo da turma, e ao mesmo tempo é o aluno que
possui maior grau de saida negativo, nao querendo trabalhar com quase metade da

turma. Outro exemplo interessante é o aluno 28, que possui o maior grau de entrada
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Figura 3.3: Notas dos alunos e total de respostas individuais atribuidas e recebidas no

teste sociométrico

Em

negativo, sendo que quase metade da turma nao gostaria de trabalhar com ele.
contrapartida, ele nao trabalharia com poucas pessoas, apresentando grau de saida

positivo equivalente a mais da metade da turma.

3.2 Aproveitamento em Classe

Em tarefas colaborativas, talvez a estratégia mais utilizada (ou esperada) para esco-

lher os colaboradores é selecionar aqueles que sao os mais proficientes para realizar a

atividade. Por exemplo, considere um cenario em que uma empresa esta contratando

funcionarios ou dois capitaes de futebol estao selecionando jogadores em uma partida

Nao é um absurdo dizer que a maioria das pessoas diria que os mais

entre amigos.

qualificados seriam selecionados primeiramente. Assim, a fim de verificar se e quanto
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a proficiéncia dos alunos esta relacionada com as respostas que eles dao e recebem no
questionéario, foi coletado as notas que os mesmos obtiveram para esta classe especi-
fica no semestre. Ainda na Figura 3.3 sao apresentadas, juntamente com o grau de
entrada e saida dos alunos, as notas obtidas por eles. Observe que no exemplo dado
anteriormente, o aluno 28 possui um desempenho abaixo da média (menor que 60), o
que poderia explicar seu grau de entrada negativo elevado. Na Figura 3.4 é apresen-
tado o histograma das notas obtidas pelos alunos, na faixa de 0 (pior) a 100 (melhor).
Observa-se que embora a maioria dos alunos tém notas entre 71 e 90, existem aque-
les que falharam no curso (notas abaixo de 60) e aqueles que obtiveram um excelente

desempenho (notas acima de 90).

Numero de Alunos

30~40 40~50 50~60 60~70 70~80 80~90 90~100
Nota

Figura 3.4: Histograma das notas

Para verificar o impacto das notas nas respostas dadas pelos alunos, foi calculado
o coeficiente de correlagdo de Spearman |Fieller et al., 1957] entre o ranking dado
pelas notas e o ranking dado pelo grau de entrada e saida dos alunos, agrupados pelo
sinal da aresta. Serd utilizado os termos gratentrada € 9r0Usqida Para indicar o grau de
entrada e o grau de saida de um determinado vértice, respectivamente. Além disso,
¢ utilizado os simbolos +, 0 e — para indicar os sinais positivos, neutros e negativos,
respectivamente. Observe na Tabela 3.1 que ha uma correlacao significativa e de baixo

p-value entre grau’ e as notas dos alunos. Dizemos que a correlagao é significativa

entrada

quando os p-values sao inferiores a 0, 05 (os nimeros em negrito nas tabelas representam
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correlagoes significativas). A partir disso, pode-se concluir que ha uma tendéncia dos
alunos mais proficientes atrairem mais respostas positivas na pesquisa, ou seja, mais
alunos optam por trabalhar com ela/ele. No entanto, observando-se outras correlagoes,
que nao possuem valores significativos, ou seja, p-values altos, pode-se concluir que a
nota de um aluno nao possui relacao causal com o ntimero de respostas negativas e
neutras que ele/ela recebe, e também para as respostas que ela/ele envia. Assim,
embora as notas (ou a competéncia) dos alunos apresentarem um impacto em suas

respostas, ainda ha muita coisa que elas nao podem explicar.

Tabela 3.1: Correlagao entre notas e grau entrada/saida positivo, negativo e neutro

Grau Coeficiente de Spearman  p-value
grau’ . . 0,4727 0,0073
Gratg,,ada -0,2543 0,1674
graud . . -0,3433 0,0586
graut .. -0,0363 0,8461
grat,,; g, -0,0471 0,8014
graul ... -0,0373 0,8421

3.3 Dados da Rede Social — Facebook

Finalizando a etapa de coleta de dados proposta na metologia deste trabalho, apre-
sentamos a atividade relacionada a obtencao dos dados de interagoes sociais online.
Considere, por exemplo, as respostas positivas dadas por amigos proximos ou respos-
tas negativas dadas entre grupos de estudantes que nao se dao bem. Até que ponto
uma resposta pode ser guiada por fatores semelhantes a estes? Para responder esta
questao, foram coletadas interagoes no Facebook dos estudantes questionados na pes-
quisa. Para isso, foi desenvolvido um aplicativo que retine diversas informacoes de suas
contas do Facebook. O aplicativo foi desenvolvido com o tnico propédsito de coletar
algumas das inimeras formas de interacoes entre os participantes, que concordaram
em disponibilizar seus dados para coleta. E importante ressaltar que, por exigéncia
do Comité de Etica para Pesquisas Humanas da instituicao onde foi realizado o expe-
rimento, todos os estudantes tiveram que aceitar participar da pesquisa, e apenas os
dados relacionados a eles foram coletados. Assim, nao foi coletada qualquer informacao
de pessoas que nao estivessem participando do experimento. Um exemplo do Termo de
Consentimento Livre e Esclarecido e da Declaragdo de Aceite de Participag¢ao podem

ser vistos nos Apéndices B e C, respectivamente.
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Os dados coletados sao, em sua grande maioria, interacoes entre os participantes

com os demais. As informagoes recuperadas através do Facebook compreendem:

10.

11.

12.

13.

14.

. Amizade(i,j) — aluno i é ou ndo amigo no Facebook do aluno j.

Comentdrios em Foto(1,j) — numero de vezes que o aluno ¢ comentou fotos per-

tencentes ao aluno j.

Comentdrios em Links(i,j) — namero de vezes que o aluno i comentou links pu-

blicados pelo aluno j.

Comentdrios em Status(i,j) — nimero de vezes que o aluno ¢ comentou atualiza-

¢oes de status publicadas pelo aluno j

Comentdrios em Albuns(i,j) — numero de vezes que o aluno i comentou albuns

de fotos pertencentes ao aluno j

Conversas no Chat(i,j) — nimero de mensagens inbox trocadas entre os alunos ¢
ej.

Filmes(i) — filmes que o aluno i possui interesse.

Muisicas(i) - musicas que o aluno ¢ possui interesse.

Interesses(i) - interesses em geral que o aluno ¢ possui.

Grupos(i) — grupos que o aluno i participa.

Fotos Curtidas(i,j) — nimero de vezes que o aluno i curtiu fotos pertencentes ao

aluno j.

Links Curtidos(i,j) — nimero de vezes que o aluno ¢ curtiu links compartilhados

pelo aluno j.

Status Curtidos(i,j) — namero de vezes que o aluno 7 curtiu atualizagoes de status

do aluno j.

Marcagoes(i,j) - namero de vezes que o aluno ¢ marcou o aluno j em fotos ou

comentarios.

Dentre os dados coletados estao aqueles que pertencem exclusivamente ao aluno,

como os filmes preferidos, as miusicas preferidas, os grupos que participam e os interesses

de cada um. Para utilizar essas informacoes, torna-se necessario estabelecer algum
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Tabela 3.2: Dados coletados do Facebook, agrupados pelo sinal da aresta

Ocorréncia | Ocorréncia | Ocorréncia

Dados do Facebook por Aresta | por Aresta | por Aresta
Positiva Negativa Neutra

Nimero de Amigos 0,46 0,40 0,20
Conversas no Chat 672,47 109,39 166,06
Namero de Marcagoes 0,13 0,08 0,01
Comentéarios em Fotos 1,34 0,34 0,38
Comentarios em Links 0,69 1,43 0,77
Comentarios em Atualizagoes 1,19 0,63 1,26
Comentério em Albuns 0,01 0 0
Filmes em Comum 2,29 1,75 1,84
Grupos em Comum 7,71 6,94 5,79
Interesses em Comum 0,04 0,07 0,02
Misicas em Comum 1,85 2,13 2,12
Curtidas em Fotos 0,23 0,27 0,12
Curtidas em Links 0,17 0,13 0,05
Curtidas em Atualizacoes de Status 0,12 0,09 0,01

critério. Assim, foi utilizado o valor da interseccao ou da unido entre estes conjuntos.
Um resumo dos dados coletados a partir do Facebook pode ser visto na Tabela 3.2,
todos agrupados pelo sinal da aresta.

Em primeiro lugar, observa-se que a ocorréncia de amizade nas arestas neutras
é significativamente menor do que nas arestas positivas e negativas. Além disso, é
curioso ver que o nimero médio de comentarios em links compartilhados entre arestas
negativas é maior que nas positivas e neutras. No entanto, vemos que o nimero médio
de conversas no chat trocadas nas arestas positivas é significativamente maior que
nas arestas neutras e negativas. Finalmente, observa-se que o ntimero de interesses
comuns é muito baixo para as trés classes de aresta. A partir dessas observacoes
iniciais, percebe-se um potencial impacto das interagoes sociais nas respostas dadas

pelos alunos. Este impacto sera formalizado e quantificado nos capitulos seguintes.

3.4 Discussao

Em termos de limitagoes da bases de dados, alcancar uma boa representatividade ¢ uma
questao muito dificil neste estudo, como em muitas anélises empiricas. Foi aplicado um
teste sociométrico em uma turma de alunos de graduacao, onde todos os estudantes
concordaram em participar e todos eles possuem uma conta no Facebook, o que permite

reunir suas interagoes sociais online através de um aplicativo. Trabalhos futuros podem
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ser realizados utilizando o projeto de experimentos aqui proposto, que utilize grandes
turmas de alunos, de diferentes origens e paises. Além disso, embora os experimentos
sejam limitados a uma turma de 31 estudantes, os objetos deste estudo sao as relagoes
entre esses alunos, o que corresponde a 930 arestas entre positivas, negativas e neutras.
Para garantir que o tamanho da amostra nao seja pequeno demais para tirar conclusoes,
em todas as anélises foram aplicados testes estatisticos para verificar se os resultados
sao estatisticamente significativos. Outro tipo de trabalho futuro é a validagao destes
resultados em diferentes cenarios, como empresas ou outras universidades.

Também é importante notar que o conjunto de dados do Facebook consiste em
apenas estatisticas sobre as interacoes entre os alunos que aceitaram participar dos
experimentos. A aplicagao de Facebook nao poderia recolher o contetido das mensagens
trocadas pelos alunos, devido a limitagoes impostas pelo comité de ética da universidade
onde foi realizado o experimento. Isto impede a analise de uma série de recursos, por
exemplo, os aspectos relacionados com o sentimento expresso nas mensagens trocadas

entre os alunos.






Capitulo 4

Caracterizacao dos Dados

O conjunto de dados coletados, que compreendem os dados sociais online e os dados
do relacionamento de trabalho, constituem um ambiente complexo de ser analisado.
Assim, neste capitulo sera realizado um estudo sobre as caracteristicas existentes nos
dados. Esta caracterizagao permite algumas conclusoes, mas também mostra que este
ambiente nao é tao simples e intuitivo de ser analisado. Como este tipo de rede é base-
ada em afinidades de trabalho, serao realizadas analises que sao geralmente aplicadas

em ambientes de redes complexas [Costa et al., 2007].

4.1 Analise de Reciprocidade

A anélise de reciprocidade é realizada na rede offline extraida do teste sociométrico. Ela
consiste em avaliar como ¢é a afinidade entre todos os pares de vértices 7 e j pertencentes
ao grafo Gg(V, Eg), ou seja, a reciprocidade entre o vértice i e o vértice j, pois ambos
vértices podem ter opinioes semelhantes ou distintas entre si quanto a afinidade de
trabalho.

Para realizar esta anélise, as diferentes formas de reciprocidade foram mo-
deladas da seguinte forma: se o aluno ¢ assinalou negativo para o aluno j, e o
aluno j assinalou positivo para i, entao esta reciprocidade se enquadra no padrao
Positivo + Negativo; se ambos alunos ¢ e j responderam neutro, sua reciprocidade
serd o padrao Neutro + Neutro. Isso permite que o grafo direcionado Gg seja anali-
sado através de um perspectiva nao direcionada, definida por Gsyp(V, Er), onde Eg
representa o conjunto das arestas nao direcionadas obtidas pela padronizagao da re-
ciprocidade. Esta anélise, aplicada ao grafo GGg, apresenta a reciprocidade existente
através de 6 padroes. O comportamento da turma pode ser visto na Tabela 4.1, em

que ¢ apresentada a proporgao dos relacionamentos que se enquadram em cada pa-
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drao. Ainda, expandindo a analise da reciprocidade para o nivel da rede social online,
é apresentado o percentual de amizades no Facebook dentro dos conjuntos obtidos por

cada padrao. A Tabela 4.1 apresenta esses valores ordenados por esse percentual.

Tabela 4.1: Reciprocidade comparada & amizade no Facebook

Reciprocidade Proporgcao da Turma | Percentual de Amizade
Positivo + Negativo 10,11% 97,87%
Positivo + Positivo 23,66% 97,27%
Negativo + Negativo 2,15% 90,00%
Neutro + Positivo 21,94% 70,59%
Neutro + Negativo 11,40% 62,26%
Neutro+ Neutro 30,75% 27.97%

Algumas conclusoes preliminares podem ser feitas através da Tabela 4.1. Pri-
meiro, observe que o numero de padroes de reciprocidade Positivo+ Negativo é baixo
se comparado com os demais padroes, sendo o segundo com menor valor de ocorréncia
dentro da turma. Porém, ele apresenta alto grau de amizade no Facebook, assim como
o padrao Positivo + Positivo, com 97,27% das relacoes contendo amizade. Outro re-
sultado interessante acontece com o padrao Neutro+ Neutro. Este padrao representa
cerca de 30,75% da base de dados, mas é o que possui menor nimero de amizades
no Facebook, contendo apenas 27,97% de amizades. Isso nos mostra que a ocorréncia
de amizades no Facebook é baixa entre pessoas que opinam mutuamente neutro sobre
afinidades de trabalho. Uma justificativa seria que esses pares de pessoas nao se conhe-
cem muito bem no mundo real, e por isso, nao possuem opiniao concreta sobre querer
ou nao trabalhar entre eles. Outro fato interessante é o padrao Negativo + Negativo
ter menor niimero de ocorréncias, mas com alto percentual de amizade no Facebook,

com aproximadamente 90, 0%.

4.2 Equilibrio Estrutural da Rede

A Teoria do Equilibrio Estrutural foi proposta inicialmente por Heider [1946] a fim de
compreender a estrutura e origem de tensoes e conflitos em uma rede de individuos, con-
siderando que os mesmos podem ter relagoes de amizade ou hostilidade. A modelagem
desta teoria em termos de grafos ponderados, em que os noés de um grafo representam
os usuarios e as arestas entre eles representam uma relagao de amizade/inimizade, foi
proposta em Cartwright & Harary [1956]. De forma resumida, a teoria esta relacionada

com o seguinte principio: a potencial fonte de tensoes em uma rede social sao os ciclos
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do grafo (isto é, os caminhos fechados comegando e terminando no mesmo né), mais es-
pecificamente os ciclos de paridade negativa (ou seja, aqueles que possuem um namero
impar de arestas negativas). Isso mostra que, para ciclos contendo trés pessoas, temos
grafos balanceados quando "o amigo do meu amigo é meu amigo", "o amigo do meu
mimigo € meu iimigo", "o inimigo do meu amigo € meu inimigo"e "o inimigo do meu
inimigo € meu amigo". A ideia basica da teoria do equilibrio estrutural é apresentada
na Figura 4.1 [Easley & Kleinberg, 2010].

(a) A, B, C sdo amigos entre si. (b) A é amigo de B e C, que nao sao
Balanceado amigos entre si. Desbalanceado

(¢) A e B sdo amigos e mutuamente (d) A, B e C s@o inimigos entre si.
inimigos de C. Balanceado Desbalanceado

Figura 4.1: Teoria do equilibrio estrutural

Em particular, um grafo ponderado é exatamente balanceado se, e somente se,
todos os ciclos dentro deste grafo sdo balanceados [Facchetti et al., 2011]. Seguindo
esta teoria, se um grafo apresentar algum ciclo contendo um nimero impar de arestas
negativas, ele estara desbalanceado.

Para analisar se a teoria do equilibrio estrutural se aplica a Gg, foi realizada
uma analise sobre todos os ciclos minimos do grafo seguindo o principio supracitado.
Porém, no contexto de G g, as arestas sao direcionadas. Uma aresta ¢ — j representa

a afinidade do aluno i para o aluno j. Tal fato pode afetar a teoria do equilibrio
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em alguns ambientes, mas nao neste caso em particular, pois os ciclos existem no
grafo mesmo com as arestas sendo direcionadas. Por exemplo, se o aluno A quer
trabalhar com o aluno B, e o aluno B quer trabalhar com o aluno C', o ciclo estara
completo com a opiniao do aluno C' para o aluno A. A anélise da teoria do equilibrio
foi realizada seguindo este fluxo de informagGes citado como exemplo. Assim, para
um grupo de 3 participantes A, B e C, apesar de termos 6 formas equivalentes de
analisar a existéncia da teoria do equilibrio (ABC, ACB, BAC, BCA, BAC e CBA),
serd computado somente 1 triangulo, i.e., o tridngulo que contém o ciclo A - B —
C — A, sendo A < B < (. Para um grafo contendo n vértices, o nimero total de
triangulos total(n) é dado por total(n) =n* (n — 1) * (n — 2)/6.

A Tabela 4.2 apresenta os resultados obtidos através do teste para verificacao da
teoria do equilibrio. O algoritmo para realizar este procedimento pode ser encontrado
em Easley & Kleinberg [2010].

Tabela 4.2: Anélise da teoria do equilibrio em Gg

Arestas Negativas  Quantidade Percentual

0 338 7,52%
1 370 8,23%
2 102 2.27%
3 4 0,09%
Néao Formam Triangulo 3681 81,89%

A Tabela 4.2 mostra que existem aproximadamente 10% de triangulos balan-
ceados, resultado da uniao dos triangulos que possuem zero e duas arestas negativas
(ambos tridngulos balanceados). Com a existéncia do valor neutro em algumas arestas,
a nao formacgao de triangulos é grande, assumindo 81,89% de toda rede Gg proveniente
do teste sociométrico. Com a existéncia de triangulos desbalanceados, presentes nas
classes com uma e trés arestas negativas, pode-se concluir que o grafo é nao balanceado.

Outra analise baseada em tridngulos pode ser realizada, levando-se em conside-
ragao a metodologia de analise de reciprocidade apresentada na secao anterior. Cada
triangulo pode ser caracterizado através das 6 classes de reciprocidade de arestas pro-
postas na Tabela 4.3. O ntumero de combinacoes de arestas é equivalente a 216 trian-
gulos. Assim, nesta analise foram detectados os padroes de ocorréncia de triangulos
formados pelas seis classes de reciprocidade de arestas, ou seja, um triangulo pode
conter quaisquer das 6 classes propostas (000, 123, 555, etc).

Além da detecgao dos triangulos em Gy, foi realizada uma anélise aleatoria de

distribuigao das arestas em um grafo contendo a mesma quantidade de vértices. Se-
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Tabela 4.3: Padroes de reciprocidade

Reciprocidade Padrao
Negativo + Negativo 0
Negativo + Neutro
Neutro + Neutro
Neutro + Positivo
Positivo + Negativo
Positivo + Positivo

T W DN =

guindo a proporgao de arestas positivas, negativas e neutras em Gg (369, 120, 441
respectivamente), foram gerados 1000 grafos aleatorios contendo esta mesma propor-
¢ao. Em cada grafo aleatério, também foram computados os tridngulos de acordo
com a reciprocidade proposta. Assim, podemos identificar como as interacoes entre as
pessoas influenciam na formacgao dos triangulos de reciprocidade. O resultado desta

analise pode ser visto nas Tabela 4.4.

Tabela 4.4: Anélise de reciprocidade em tridngulos

Qtd. Razao

Padrao  Qtd.  Razao Aleatéria Aleatoria

Qtd. / Qtd. Aleatoria

555 141 3,14% 17,06 0,38% 8,27
055 26 0,58% 5,46 0,12% 4,76
455 132 2,94% 33,77 0,75% 3,91
222 186 4,14% 49,99 1,11% 3,72
005 2 0,04% 0,57 0,01% 3,49
445 72 1,60% 22,01 0,49% 3,27
444 15 0,33% 4,72 0,10% 3,18
044 7 0,16% 2,24 0,05% 3,12
225 333 741% 107,00 2,38% 311
045 19 0,42% 7,07 0,16% 2,69

Esta analise apresentada na Tabela 4.4 evidencia a existéncia de uma forga que
influencia diretamente nas escolhas das pessoas. Nesta analise é apresentado somente os
10 resultados mais relevantes, ordenados pela razao entre a Quantidade de ocorréncia do
padrao em Gg, e a Quantidade Aleatoria de ocorréncia do padrao nos grafos aleatorios.
O valor da coluna Quantidade Aleatoria mostra a média de ocorréncia do padrao nos
1000 grafos gerados aleatoriamente. Observe que o padrao 555, que representa um
triangulo composto somente por arestas positivas, aparece 141 vezes em Gg, sendo este
0 que possui maior razao, pois em grafos aleatorios aparece significativamente menos.

Isso mostra que este comportamento no mundo real é induzido por algum fator que
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nao existe no universo dos grafos aleatérios. O mesmo acontece com o padrao 044,
que é um padrao que possivelmente gera um desbalanceamento por ter a aparicao da
classe 0, que é composto por Negativo+ Negativo. Todos os padroes apresentados na

Tabela 4.4 aparecem ao menos 2 vezes mais que em grafos aleatorios.

4.3 Analise de Dispersiao do Dados

Nesta secao, serao apresentadas algumas analises sobre a dispersao da base de dados

do teste sociométrico. Para realizar esta anélise, foram utilizados os graus de entrada e

saida

entrada

e consequentemente, o gmujntmda

do aluno, o grau?

é relacionado com o grau entrada

saida de cada aluno. O grau

¢ relacionado com o grau® ¢é relacionado com

saida’

o graul ., . Neste contexto, ¢ obtida uma coordenada (z,y) de cada aluno em um

plano cartesiano, avaliando as arestas negativas, positivas e neutras. Isso permite a
caracterizagao de cada aluno quanto ao nimero de escolhas que ele faz, e o quanto ele

é escolhido pela turma. O resultado desta analise pode ser visto na Figura 4.2.
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Figura 4.2: Caracterizacao dos alunos através do grau de entrada e saida

A Figura 4.2 mostra a diferenca comportamental entre as escolhas positivas e as
escolhas negativas. Entre as positivas e as neutras, este comportamento é semelhante.
Analisando somente as escolhas negativas, pode-se ressaltar a existéncia de um aluno

que nao deseja trabalhar com quase metade da classe (grau,,,,, 14), porém, este nao
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recebe nenhuma aresta negativa. Cruzando estes resultados com a analise da Figura 3.3,

: +
vemos que este aluno possui um grau,,,;,qq4.

caso oposto, a andlise mostra a existéncia de um aluno que possui grau,,;,,q, alto (15

alto, aproximadamente 23 arestas. Em um

arestas negativas), mostrando que quase metade da classe nao quer trabalhar com ele,

mesmo ele respondendo que nao quer trabalhar com poucas pessoas na classe (grau,,,

equivalente a aproximadamente 2). Essas duas pessoas provavelmente possuem perfis
completamente diferentes dentro da classe, e seu comportamento interfere diretamente
nas suas escolhas, e na escolha das outras pessoas. Seguindo a metodologia proposta
na Figura 3.1, a analise do perfil e os fatores que podem interferir nestas escolhas serao

analisadas nas secoes seguintes.

4.4 Discussao

Em suma, os resultados mostrados neste capitulo sugerem que o cenario que estamos
analisando nao segue um padrao claro. Mesmo com um conjunto de dados limitado a
um grupo de 31 alunos, a base de dados é bastante rica e com intiimeras informagoes
a serem pesquisadas. Além disso, as preferéncias de colaboragao nao sao coerentes
com grafos sinalizados tradicionais, que usualmente apresentam uma configuragao de
triangulos proxima do balanceamento [Easley & Kleinberg, 2010]. De uma forma geral,
esta caracterizagao sugere que a dindmica por tras das escolhas de parceiros de trabalho
pode vir a ser analisada como um ambiente social, mas os resultados mostram que nao
seguem os mesmos principios. Através desta analise da estrutura da rede conseguimos
abstrair algumas informagcoes interessantes sobre as redes online e offline, mas também

sugere uma analise mais aprofundada dos dados.






Capitulo 5

Caracteristicas Sociais

Apesar da proficiéncia do estudante estar relacionada com a decisao de seleciona-lo ou
nao para atividades colaborativas, ela nao é capaz de explicar boa parte das respostas.
Além disso, foi mostrado que determinadas interagoes do Facebook sdo mais (ou menos)
presentes em certos grupos de arestas valoradas, indicando que o comportamento social
pode também impactar nas respostas do teste sociométrico.

De acordo com a metodologia proposta na Figura 3.1, entraremos na etapa de
Andlise dos Dados. Mais especificamente, neste capitulo abordaremos a atividade de
“Identificacao das Caracteristicas Sociais”, em que serao descritas varias caracteristicas
sociais que podem influenciar a decisao de escolher uma pessoa para realizar atividades
colaborativas. Tais caracteristicas foram extraidas diretamente dos dados coletados do
Facebook. Estes dados foram modelados em um grafo ndo direcionado Gr(V, EFr), em
que o conjunto de vértices V' representa o conjunto dos alunos (o mesmo conjunto de
Gs(V, Es)). As arestas em G existem entre dois alunos caso eles sejam amigos no

Facebook. As caracteristicas sociais foram divididas em dois grupos:

e Atributos dos Atores, que caracterizam os estudantes;

e Atributos dos Relacionamentos, que caracterizam a relagao entre dois alunos.
E importante ressaltar que mesmo que dois alunos nao sejam amigos no Facebook,

a sua relacao terd um valor para o atributo.

Para os atributos dos atores, foi verificada e quantificada a influéncia utilizando
a mesma metodologia utilizada para identificar o impacto das notas nas respostas do
teste sociométrico, ou seja, foi calculado o coeficiente de correlacao de Spearman entre
o ranking dado pelo grau de entrada e saida dos alunos em G, agrupados pelo sinal

da aresta, e o ranking dado pelos atributos analisados. Para os atributos dos relaciona-
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mentos, foi verificada e quantificada a influéncia pelo calculo da Fung¢ao de Distribuicao
Cumulativa (Cumulative Distribution Function - CDF) dos atributos agrupados pelo
sinal da aresta. A CDF descreve a probabilidade de uma variavel aleatoria X ser encon-
trada com um valor igual ou inferior a x. Esta fung¢ao permite avaliar o comportamento
da distribuigao dos atributos quando agrupados pelo sinal da aresta de Gg [Smirnov,
1948]. Se duas CDFs (por exemplo, a CDF para arestas negativas e positivas) sao
significativamente distintas, entao tem-se um forte indicio de que o atributo é capaz de

influenciar as respostas.

5.1 Atributos dos Atores

5.1.1 Popularidade

Nesta se¢ao seréd investigado se os alunos populares da classe tendem a atrair um tipo
especifico de resposta, por exemplo, arestas positivas. Foi calculada a popularidade de

um aluno de duas formas:

e popularidade; (i), como sendo a centralidade do aluno no Facebook, ou seja, no
grafoGr. Dentre as métricas para calcular a centralidade citadas na segao 2.2.2,
seré utilizada a Degree Centrality, calculada através do nimero de alunos em sala

que o aluno i é amigo no Facebook, i.e., popularidade, (i) = grau(i) € Gp.

e popularidades (i), como sendo o nimero distinto de estudantes que postaram
atividades na péagina do Facebook do estudante ¢, por exemplo, comentéarios sobre

seus links compartilhados, curtidas em suas fotos, entre outros.

Na Tabela 5.1 é apresentado o coeficiente de correlacao de Spearman entre o
ranking produzido pelas métricas de popularidade e o ranking dado pelo grau de entrada
e saida dos alunos em (Gg, agrupados pelo sinal da aresta. Em primeiro lugar, observa-
se que tanto a métrica popularidade,; quanto popularidade; apresentam correlagoes
significativas com o grau dos alunos para varios sinais e em ambas as dire¢oes. Em

ambos o0s casos, a correlacao mais forte ¢ vista para o grau®

entrada) OW Seja; o namero de

arestas neutras que chegam em um vértice. Uma vez que a correlacao é negativa, isso
indica que os alunos que nao sao populares tendem a receber mais arestas neutras, ou
seja, as pessoas geralmente sao indiferentes para com eles. Além disso, uma vez que

a correlacao grau’ é significativa para a métrica popularidade;, também pode-se

saida

inferir que os alunos que nao sao populares também tendem a votar “INDIFERENTE".

= +
Por outro lado, observando-se a correlagao para grau ontradas

entrada€ 9T AU € Curioso que
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Tabela 5.1: Impacto das métricas de popularidade na escolha de parceiros para ativi-
dades colaborativas

popularidade,  p-value popularidades — p-value

graug . .. 0,46 0,009 0,49 0,004
gratg,,ada 0,36 0,04 0,18 0,32
gravl .. e -0,74 0,00001 -0,66 0,00003
graut ... 0,58 0,0007 0,37 0,03
grav i, 0,12 0,52 0,21 0,24
grau ... -0,64 0,0001 -0,46 0,008

quanto mais popular é um estudante, mais ele/ela tende a receber marcagoes negativas
e positivas dos demais. Isso mostra que os estudantes populares sao bem conhecidos

pela classe, por isso é mais facil de tomar uma decisdo extrema (decisdo positiva ou

+

negativa) sobre eles. Por fim, ao analisar grau,;,.

é possivel inferir que os alunos

populares curiosamente tendem a votar mais positivamente

5.1.2 Extroversao

Outra caracteristica que pode ter impacto na decisao dos alunos é o seu nivel de
extroversao. Pessoas extrovertidas tendem a apreciar as interagoes humanas e ser
entusiasmadas, comunicativas, assertivas e sociaveis |Eysenck, 1970|. Neste trabalho,
estudantes extrovertidos sao definidos com base no ntiimero de interagoes publicas que
realizam no mural de outros alunos. Assumindo que esta medida é o quanto um
individuo interage publicamente com outras pessoas no Facebook, esta métrica mensura
quanta atengao social este individuo esta buscando, o que representa a caracteristica
central de pessoas extrovertidas [Ashton et al., 2002]. Foram definidas duas formas de

medir se um aluno é extrovertido:

e cxtroversao (i), dada pelo numero de interagoes publicas que o aluno ¢ publicou
em outras paginas no Facebook, por exemplo, comentéarios sobre os links dos

outros estudantes, curtidas em fotos, entre outros.

e cxtroversaoy(i), definida como sendo o nimero de estudantes distintos que o

aluno ¢ postou atividades publicas.

Enquanto a métrica extroversao;(i) mede o volume de interagoes realizadas, a
extroversaos(i) enumera quantos alunos distintos receberam interagoes do aluno i. Na
Tabela 5.2 é apresentado o coeficiente de correlagao de Spearman entre o ranking pro-

duzido pelas métricas de extroversao e o ranking dado pelo grau de entrada e saida dos
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Tabela 5.2: Impacto das métricas de extroversao na escolha de parceiros para atividades
colaborativas

extroversao;  p-value  extroversaoy, — p-value

grau . ... 0,035 0,85 0,516 0,002
grat,,,ada 0,417 0,01 0,230 0,212
graul .. .ia -0,266 0,14 -0,726 0,0003
graul .. 0,093 0,61 0,386 0,031
LTI 0,225 0,22 0,262 0,153
graul ... -0,225 0,22 -0,521 0,002

alunos em Gg. Para a maioria dos resultados sobre a métrica extroversao; (i), pode-se

notar baixas correlacoes e altos p-values. No entanto, observa-se que ha uma correla-

¢ao significativa entre a métrica extroversao; (i) e o grau, ,..4q., © qQue pode indicar que
quanto mais um individuo posta no mural de outros, menos estes alunos querem tra-
balhar com ele. Isto sugere que os estudantes que realizam excessivamente interagoes
publicas no Facebook podem ser também intrusivos, gerando reacoes negativas nos de-
mais usuérios. Outra conjectura é que quando um aluno posta um nimero excessivo de
mensagens para outros, ele pode deixar a impressao de que desperdica tempo demais
no Facebook e, por essa razao, nao seria um bom companheiro de projeto.

Em relagdo a métrica extroversaos(i), pode-se observar que existem correlagoes

0

entrada Isto sugere que os estudantes que

e grau’

negativas significativas para o grau cqida-

nao sao publicamente ativos no Facebook geralmente nao sao bem conhecidos pelos
outros, geralmente atraindo e gerando reagoes neutras. Além disso, pode-se observar
que os estudantes que postam comentarios publicos em um grande ntimero de paginas
do Facebook tendem a atrair tanto reagoes positivas quanto negativas, em sua maioria

positivas, uma vez que a correlagao ¢ significativamente positiva com o graul, . ....

5.2 Atributos dos Relacionamentos

5.2.1 Forca do Relacionamento

A for¢a do relacionamento mede o quao proximos dois individuos sao. Como men-
cionado anteriormente, existem vérias formas de calcular essa forca quando os dados
de redes sociais online estao disponiveis. Neste trabalho, serao consideradas quatro

métricas:

e forcaRelacionamento; (i, j), definida como sendo o numero total de mensagens

privadas de chat trocadas entre os estudantes i e j.
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e forcaRelacionamentoy(i, j), dada pelo numero total de interagoes publicas que
os estudantes ¢ e j trocaram, i.e., foram contadas toda atividade publica que o
estudante ¢ postou na pagina do aluno j e vice-versa. Em Jones et al. [2013] tam-
bém é utilizado esta métrica para mensurar a for¢ca de um relacionamento, onde
¢ mostrado que as interagoes publicas sao mais informativas que as mensagens

privadas (utilizada na métrica anterior).

e forcaRelacionamentos(i, j), definida por Gilbert & Karahalios [2009] para medir
a forca de um relacionamento. Neste caso, foram utilizados os mesmos coeficien-
tes descritos em Gilbert & Karahalios [2009], mas considerando apenas os dados
disponiveis, apresentados na Tabela 5.3, onde a coluna Impacto na For¢a repre-

senta o fator de multiplicacao para obtencao da forca da relagao.

Tabela 5.3: Dados para célculo da forcaRelacionamentos(i, j)

Impacto

Caracteristicas do Facebook
na Forca

Variaveis

Misicas em Comum
Grupos em Comum
Variaveis Estruturais 0,045 Interesses em Comum
Filmes em Comum
Amigos em Comum
Comentarios em Fotos
Comentarios em Links
Comentarios em Atualizagao de Status
Comentarios em Albuns
Curtidas em Fotos
Curtidas em Links
Curtidas em Atualizacao de Status
Mensagens de Chat Privadas
Variaveis de Intimidade 0,3280 Marcagoes

Variaveis de Intensidade 0,1970

e forcaRelacionamentoy(i, j), definida com sendo uma variavel binaria, que recebe

1 se os estudantes 7 e j sao amigos no Facebook e 0 caso contrario.

Na Figura 5.1 é mostrado as CDFs para os trés primeiros indicadores de for¢a dos
relacionamentos agrupados pelo sinal da aresta. Como apresentado, pode-se observar
que a métrica forcaRelacionamento; nao consegue distinguir muito bem a distribui-
¢ao das trés curvas, mas pode-se observar, no entanto, que a distribuicao neutra tem
cerca de 50% das arestas com menos de 100 conversas enquanto para a distribuicao

negativa e positiva esse valor & 30%. A forcaRelacionamentoy é capaz de distinguir
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Figura 5.1: CDFs para as métricas de forca do relacionamento, agrupadas pelo sinal
da aresta.

melhor as trés distribui¢des. Nota-se, por exemplo, que quase 96% da distribuigao
neutra tem zero interacoes publicas. Além disso, para as distribuigoes positivas e
negativas, este nimero também ¢é bastante elevado, com valores de 71% e 80%, respec-
tivamente. Analisando a forcaRelacionamentos, as trés distribuigdes tém um compor-
tamento semelhante, sendo que a neutra é razoavelmente distante das outras. Cerca
de 70% das arestas neutras possuem valores de forcaRelacionamentos menores do
que um valor de intensidade de 1, enquanto que para as distribuicoes positivas e ne-
gativas estes valores representam aproximadamente 18% das arestas. Para a métrica
forcaRelacionamentoy, uma vez que é binaria, foi calculado a proporgao de arestas
que tém valores de forcaRelacionamento, = 1, ou seja, sao amigos no Facebook. Para
as arestas negativas, a proporc¢ao ¢ de 40%, enquanto que para as arestas positivas,
a proporc¢ao ¢ de 46%. Estes valores sao maiores do que as arestas neutras, que é de
20%. Isso pode indicar que forcaRelacionamento, tem um potencial para diferenciar

as arestas neutras das positivas e negativas.
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5.2.2 Homofilia

A homofilia é a tendéncia dos individuos se associarem e estabelecer vinculos com
outros semelhantes, i.e., individuos em relacionamentos homofilicos compartilham ca-
racteristicas comuns [McPherson et al., 2001]. Para investigar a homofilia no contexto

deste trabalho, foram definidas trés métricas distintas para medir a similaridade no
Facebook:

o similaridade (i, j), utilizada para medir a similaridade entre dois individuos em
termos da topologia da rede no Facebook. Para isso, foi utilizado o Coeficiente
de Jaccard para medir o grau de sobreposicao entre os vetores de nos vizinhos
de cada estudante [Symeonidis et al., 2010]. Dado dois vetores de noés r; e r;
representando os vizinhos dos estudantes ¢ e j em G, a stmilaridade; é definida
como:

o . Ti (175

similaridade (i, j) = Iri O]

‘7“1' U 7"]"
onde 7; e r; representam o conjunto de amigos que os estudantes 7 e j possuem

no Facebook, respectivamente.

o similaridades(i, j), definida como sendo a medida das caracteristicas que dois
estudantes possuem em comum no Facebook. Para isto, foram utilizadas as
informagoes sobre os filmes que os estudantes possuem interesse e os grupos
do Facebook que eles participam. Nao foram utilizadas informacoes sobre as
musicas e os interesses dos alunos porque estes dados sao muito esparsos, com a
cardinalidade da intersecgao apresentando valores muito pequenos, o que acaba
nao agregando informacao nesta analise. Dados dois vetores de caracteristicas
filme; e grupo; representando os filmes e os grupos que um estudante ¢ possui

interesse, respectivamente, a métrica similaridades(i, j) é definida como:

| filme; O filme;|  |grupo; N grupo|

soma(i, j)

| filme; U filme;|  |grupo; U grupo;|

soma(i, 7)

similaridadey(i, j) = 5

onde foi aplicado o Coeficiente de Jaccard entre estes dois vetores de cada es-
tudante i e j, armazenado na variavel soma(i,j), e entdao calculado a média

aritmética entre esses dois valores.



38 CAPITULO 5. CARACTERISTICAS SOCIAIS

o similaridades(i, j), definida como sendo o nimero de amigos comuns que dois
alunos distintos possuem no Facebook. Estas informagoes nao foram adiciona-
das & métrica similaridade; anterior porque estes dados pertencem a estrutura
da rede, nao sendo uma informacao que os alunos compartilham através do Fa-
cebook. Essa métrica representa o nimero de amigos comuns, diferentemente
também da métrica similaridade;, que retorna um valor entre 0 e 1, i.e., o valor

do coeficiente de Jaccard, considerando o conjunto de amigos que cada aluno

possui.
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Figura 5.2: CDFs para as métricas de similaridades, agrupados pelo sinal da aresta

Na Figura 5.2 sao apresentadas as CDFs para as trés métricas de homofilia, agru-
padas pelo sinal da aresta. Observa-se que a partir da similaridade, e da similaridades
podemos diferenciar claramente a distribuicao neutra das outras duas. Isto mostra que,
em nivel de estrutura da rede, as relagoes neutras tém um comportamento diferente
das relagoes positivas e negativas. Através destas métricas nao é possivel separar os

relacionamentos negativos dos positivos, pois eles tém um comportamento semelhante.
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Para a métrica similaridades as distribuicoes das trés relagoes tém um comportamento

muito semelhante, o que torna dificil a sua separacao.

5.3 Discussao

Neste capitulo foram apresentadas algumas métricas sociais, derivadas da base de dados
extraida do Facebook. Algumas métricas estao relacionadas aos estudantes somente,
como a popularidade e a extroversao. Outras métricas estao vinculadas ao relacio-
namento entre dois individuos, como a for¢ca da relacao e a homofilia. Em resumo,
alguns resultados obtidos sugerem que: alunos populares tendem a atrair mais arestas
positivas; alunos pouco populares tendem a atrair e emitir mais arestas neutras; alu-
nos extrovertidos atraem mais arestas positivas; alunos pouco extrovertidos tendem a
atrair mais arestas neutras.

A avaliagao isolada de cada métrica mostra o quanto ela é capaz de explicar as
afinidades de trabalho. Neste contexto, surge o seguinte questionamento: “A combi-
nac¢ao dos fatores sociais e da proficiéncia consequem explicar a afinidade de trabalho
entre os estudantes? Os fatores sociais sao melhores que a proficiéncia para explicar
as afinidades de trabalho?” Para responder estas perguntas, sera apresentado no ca-
pitulo seguinte uma anélise envolvendo aprendizagem de méquina para predi¢ao das
afinidades de trabalho.






Capitulo 6

Classificacao dos Relacionamentos

A fim de explicar o comportamento das afinidades de trabalho através das interagoes
sociais e da proficiéncia, sera apresentado neste capitulo uma anélise utilizando algorit-
mos de aprendizagem de maquina para classificacao dos relacionamentos. Este capitulo
esta relacionado com a ultima atividade na etapa de Andlise dos Dados, proposta na
metodologia apresentada na Figura 3.1, a atividade “Predi¢ao das Afinidades de Traba-
lho”. A partir das caracteristicas apresentadas nas se¢oes anteriores, classificaremos os
relacionamentos dos estudantes de acordo com as trés classes de afinidade de trabalho:
negativa, neutra e positiva. Estas classes correspondem as respostas informadas pelos
estudantes no teste sociométrico. Estas anélises serao realizadas através dos algoritmos

apresentados na se¢ao seguinte.

6.1 Classificadores

Os métodos utilizados neste trabalho para classificacao sao algoritmos implementados
e disponibilizados através do software Weka!. Este ¢ um software gratuito, registrado
sobre a licenca GNU General Public License, desenvolvido pela Universidade de Wai-
kato, Nova Zelandia. Ele representa uma colecao de algoritmos de aprendizagem de
méaquina, além de métodos para analises estatisticas [Hall et al., 2009; Witten & Frank,
2005]. Serao utilizados cinco modelos de aprendizagem de méquina presentes no soft-
ware Weka: Multilayer Perceptron (MLP), Random Forest (RF), Naive Bayes (NB),
k-Nearest Neighbors (KNN) e Support Vector Machines (SVM). Estes algoritmos s@o
baseados em aprendizagem supervisionada, e tém como entrada um arquivo estruturado

como uma matriz e organizado da seguinte maneira: cada linha do arquivo corresponde

Thttp://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka,/

41
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a uma observagao e cada coluna do arquivo corresponde a uma caracteristica da obser-
vacao, sendo que a tltima coluna representa aquilo que queremos classificar, ou seja, o

rotulo da observagao.

Multilayer Perceptron - MLP (Perceptron de Multiplas Camadas) consiste de varias
camadas de elementos simples (ou dois estados) de processamento sigmoidal, ou neur6-
nios, que interagem usando conexoes ponderadas [Fahlman & Hinton, 1987|. Depois de
uma camada de entrada mais baixa, existe normalmente qualquer ntimero de camadas
intermédias, ou escondidos, seguidas por uma camada de saida na parte superior [Pal
& Mitra, 1992; Rosenblatt, 1961]. MLP utiliza uma técnica chamada de aprendizado
supervisionado de retro propagacao para treinamento da rede. A aprendizagem ocorre
no perceptron (neurénio) alterando pesos de conexao depois que cada partes de dados
é processado, com base na quantidade de erro na saida em comparagao com o resultado
esperado. Este é um exemplo de aprendizagem supervisionada, e é realizada através
de retro propagacgao |[Rumelhart et al., 1985]. No software Weka, este método recebe
os seguintes parametros de execugdo: (i) Taxa de aprendizado = 0,3; (i7) Momentum=
0,2; (iii) Ntumero de Epocas = 1.000; (iv) Ntimero de nés na camada escondida =

(atributos + classes) /2

Random Forest - RF (Floresta Aleatoria) é um método de aprendizado para classi-
ficagao, que executa através da construcao de um grande niimero de arvores de decisao
no periodo de treinamento, produzindo a classe que representa a maioria das saidas
das arvores individuais |Breiman, 2001]. Possui a caracteristica de expandir muitas
arvores de decisao (produzindo uma floresta) que sao usadas para classificar novos
objetos. Cada arvore de decisao é construida a partir de um subconjunto aleatério
do conjunto de dados de treinamento [Costa et al., 2013]. Esta técnica ¢ baseada em
algoritmos genéticos. O software Weka traz a implementacao de Random Forest pro-
posta por Breiman [2001], e possui mecanismos para calcular o erro de convergéncia,
que tende a um limite quando o ntimero de arvores na floresta torna-se grande. O erro
generalizado de uma arvore classificadora depende da forca de uma arvore individual e
da correlagao entre elas. Os parametros utilizados neste modelo para experimentagao
foram: (i) numFeatures = 15 (usado na selegdo randomica de atributos); (iz) num Tree

= 61 (ntmero de arvores geradas).

Naive Bayes - NB ¢é um classificador probabilistico simples baseado na aplicacao de
teorema de Bayes [Hall et al., 2009]. Também conhecidas como redes de opinido, redes

causais e graficos de dependéncia probabilistica, sao modelos graficos para raciocinio
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baseado na incerteza, onde os nds representam as variaveis (discretas ou continuas),
e as arestas representam a conexao direta entre eles [Korb & Nicholson, 2003]. Um
classificador Naive Bayes assume que a presenca ou auséncia de uma caracteristica
particular esta relacionada com a presencga ou auséncia de qualquer outro elemento. A
utilizacao deste modelo no software Weka nao requer nenhuma parametrizagao para

seu funcionamento.

k-Nearest Neighbors - KNN é um dos mais simples de todos os algoritmos de apren-
dizado de maquina, em que o modelo de classificacao é apenas aproximado localmente,
exigindo calculo das distancias entre um padrao de teste e todos os padroes no con-
junto de treinamento, sendo que a computacao é adiada até o processo real de clas-
sificacdo [Jain et al., 2000]. E um algoritmo ndo parametrizado, utilizado tanto para
classificacao quanto para regressao. Na classificacao, a saida é a associacao de uma
classe. Um objeto é classificado pelo voto da maioria de seus vizinhos, com o objeto
que esta sendo atribuido & classe mais comum entre os seus k vizinhos mais proxi-
mos. Se k = 1, entdao o objeto é simplesmente rotulado com a mesma classe do seu
dnico vizinho mais proximo. A distancia entre os objetos pode ser realizada de varias
formas, como por exemplo a distancia euclidiana, que é comumente utilizada quando
as variaveis sao continuas [Hamming, 1950]. No Weka, foi aplicada a parametrizagao
k = 3, i.e., foram utilizados os 3 vizinhos mais proximos do objeto em analise, sendo a

distancia entre os objetos obtida através da distancia euclidiana.

Support Vector Machines - SVM (Maquinas de Vetores de Suporte) constituem
uma técnica de aprendizado de maquinas supervisionado binéria, que toma como en-
trada um conjunto de dados e prediz a qual classe, entre duas possiveis, a entrada faz
parte. As SVMs sao embasadas pela teoria de aprendizado estatistico, desenvolvida
por Cortes & Vapnik [1995]. Um modelo SVM é uma representagdo dos padroes de
formagao mapeados como pontos num espago p-dimensional, em que p é o nimero de
caracteristicas dos padroes. Os novos exemplos sao entao mapeados no mesmo espago
e preditos como pertencentes a uma categoria baseados em qual o lado do espago eles
sao colocados |Burges, 1998|. A implementagao deste algoritmo no Weka utiliza a bi-
blioteca LIBSVM, uma biblioteca para maquinas de vetores de suporte [Chang & Lin,

2011]. A parametrizacao utilizada foi: gama = 0,1 e ¢ = 16.
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6.2 Tratamento dos Dados

A fim de realizar a classificacao das afinidades de trabalho através de dados sociais e
de proficiéncia dos participantes, foi necessario a realizacao de um tratamento prévio
na base de dados. Os dados do teste sociométrico, que contém as afinidades de tra-
balho, possuem arestas rotuladas como positivas, negativas e neutras. Porém, existe
significativa diferenca entre o ntimero de arestas de cada classe, como mostrado na

Figura 6.1.
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Figura 6.1: Diferenca entre o nimero de arestas positivas, negativas e neutras.

Uma base de dados esta desbalanceada se as categorias para classificacao nao
estao igualmente representadas, i.e., existem muito mais instancias de algumas classes
do que outras [Chawla et al., 2002|. Existem uma série de solugdes para o problema
de classes desbalanceadas, tanto em nivel de dados quanto em nivel de algoritmos.
Em nivel de dados, estas solugoes incluem diferentes formas de amostragem (resam-
pling), como sobre-amostragem (oversampling) e a sub-amostragem (undersampling)
[Chawla et al., 2004]. A técnica undersampling consiste em escolher seletivamente um
subconjunto de padroes da classe majoritaria, mantendo a populacao original da classe
minoritaria [Kubat & Matwin, 1997]. A abordagem da técnica oversampling propoe
que a classe minoritaria tenha uma sobre-amostragem, criando exemplos “sintéticos”,
como um meio eficaz de aumentar a sensibilidade de um classificador para a classe
minoritaria [Chawla et al., 2002]. Neste trabalho serdo empregadas, além da anélise
utilizando a base de dados desbalanceada, duas técnicas para tratamento do problema

de desbalanceamento:

e Random Undersampling: undersampling aleatorio é uma abordagem simples para

amostragem. Padroes da classe majoritaria no conjunto de treinamento sao eli-
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minados aleatoriamente, até que a proporcao entre a classe minoritaria e a majo-
ritaria esteja em um nivel desejado. Apesar da sua simplicidade, o undersampling
aleatorio tem sido empiricamente demonstrado ser um dos métodos mais eficazes

de amostragem [Liu, 2004].

o SMOTE Oversampling: o algoritmo SMOTE (Synthetic Minority Over-sampling
TEchnique - tradugao livre “Técnica de Sobre-Amostragem Minoritaria Sinté-
tica”) é simples, mas eficaz, superando oversampling aleatério em varios pro-
blemas de baixa dimensionalidade. Em particular, SMOTE é uma das poucas
técnicas de amostragem que tem consistentemente melhor resultado do que un-
dersampling aleatorio e oversampling aleatorio em termos de desempenho |Liu,
2004]. No algoritmo SMOTE, a classe minoritaria ¢ aumentada tomando-se cada
amostra desta classe e introduzindo exemplos sintéticos ao longo do conjunto de
dados. Dependendo de quanto se deseja aumentar o niimero de padroes da classe
minoritaria, k vizinhos de cada amostra sao selecionados. A implementagao béa-
sica comumente utiliza 5 vizinhos mais proximos. Por exemplo, se é necessario
aumentar a amostragem da classe minoritaria em 200%, somente 2 dos 5 vizi-
nhos mais proximos sao escolhidos e uma amostra sintética é gerada [Chawla
et al., 2002]. Um padrao sintético é gerado da seguinte forma: encontra-se a di-
ferenca entre o vetor de caracteristicas sob analise e seus vizinhos mais proximos;
multiplica-se essa diferenca por um valor aleatério entre 0 e 1; e adiciona-se esse

valor ao vetor de caracteristicas sintético em questao [Chawla et al., 2002].

Undersampling e oversampling sao dois métodos utilizados que amenizam o pro-
blema do desbalanceamento dos dados através da sub-amostragem da classe majoritéaria
e repetindo instancias da classe minoritéria, respectivamente |[Drummond et al., 2003].
O nivel de desbalanceamento é reduzido em ambos métodos, com o intuito de que uma
base de dados mais balanceada pode gerar melhores resultados. Enquanto o undersam-
pling requer tempo de treinamento mais curto, porém com o custo de ignorar dados
potencialmente tteis, o oversampling aumenta o tamanho do conjunto de treinamento
e, portanto, requer mais tempo de treinamento |Liu et al., 2009]. A literatura nao
define qual das duas técnicas é “melhor” para ser aplicada, mas mostra que ambas,
quando aplicadas juntamente com algoritmos de classificacao apropriados, empregadas
em diferentes contextos, produzem resultados satisfatorios |[Liu, 2004; Chawla et al.,
2004; Liu et al., 2009; Chawla et al., 2002]. Como nao é objetivo deste trabalho esgotar
as tentativas de melhoria continua dos resultados de classificagao, serao utilizadas as
duas técnicas de amostragem supracitadas, assim como a base de dados desbalanceada,

a fim de mostrar o potencial existente na aplicagao de cada uma delas.
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Ao todo, temos 930 tuplas (ou relacionamentos) para constru¢do da matriz de
entrada de dados. Os atributos relacionados ao ator foram processados da seguinte
forma: para um relacionamento (i — j), o estudante origem i respondeu sobre sua
afinidade de trabalho para o estudante destino j. Assim, foram colocados os valores
destas caracteristicas tanto para o estudante origem quanto para o estudante destino
como atributos na matriz de entrada de dados. As caracteristicas pertencentes ao
relacionamento entre os alunos ¢ e j (origem e destino) foram colocadas normalmente
como colunas individuais na matriz de entrada. A saida para os modelos de classificacao
sao os rotulos dos relacionamentos (i — j) resultantes do teste sociométrico. Além
disso, os valores de entrada para os modelos foram normalizados utilizando a seguinte
formula:

T; — man
norm; = ————
max — min
onde min é o menor valor em C}, sendo ('} o conjunto de todos os valores que carac-
teristica k possui, max é o maior valor em C} e x; é o valor do elemento em analise.

O arquivo aplicado aos modelos seguem o formato mostrado na Tabela 6.1.

6.3 Classificacido dos Relacionamentos

Os resultados obtidos pelos métodos de classificagao sao apresentados nesta secao.
Seguindo a metodologia descrita previamente, os experimentos sao divididos em 3

ambientes, que possuem arquivos de entrada com conjuntos de caracteristicas distintos:

1. Fatores Sociais - serao utilizadas somente caracteristicas derivadas das intera-
¢oes sociais coletadas do Facebook, tais como Forga do Relacionamento, Homo-

filia, Extroversao e Popularidade.

2. Proficiéncia - serao utilizadas somente caracteristicas descritivas da proficiéncia

de cada aluno, ou seja, as notas.

3. Fatores Sociais e Proficiéncia - serao utilizadas todas as caracteristicas, tanto

as sociais quanto as descritivas da proficiéncia.

O processo de classificagao sera realizado a partir da técnica k-fold cross-validation
(validagao cruzada de k amostras). No k-fold cross validation, as vezes chamado de
rotation estimation (estimativa de rotac¢ao), o conjunto de dados D é dividido aleatori-
amente em k subconjuntos mutuamente exclusivos Dy, D, ..., Dy, de aproximadamente

igual tamanho, conhecidos como folds [Geisser, 1993]. O classificador ¢ treinado e
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Tabela 6.1: Resumo das caracteristicas utilizadas nos modelos de classificagao

Caracteristica Categoria Descricao
nota (origem) Proficiéncia Nota do estudante de origem
nota (destino) Proficiéncia Nota do estudante de destino
. . . Nuamero de amigos que o estudante de origem
Popularidad .
popularidadey (origem) opularidade possti no Facebook
. ) . Nuamero de amigos que o estudante de destino
Popularidad .
popularidade; (destino) opularidade possti no Facebook
. . . Nuamero de estudantes distintos que postaram
Popularidad .. .
popularidades (origem) opuiandade atividades no mural do estudante de origem
. . . Nuamero de estudantes distintos que postaram
Popul .. .
popularidade; (destino) opularidade atividades no mural do estudante de destino
- I 0 abli li
extroversao, (origem ) Extroversio nteragogs publicas que o estudante publicou
nos murais dos outros
catroversao, (destino) Extroversio Intera@oe§ publicas que o estudante publicou
nos murais dos outros
. - Nuamero de estudantes distintos que o estudante
extroversaoy (origem) Extroversao - .
de origem postou atividades no mural
. - Nuamero de estudantes distintos que o estudante
extroversaos (destino) Extroversao - .
de destino postou atividades no mural
ForcaRelacionamento Forca dos Nuamero total de mensagens de chat privado
B Relacionamentos trocadas entre dois estudantes
. Forca dos Nimero total de interacoes piblicas trocadas
forcaRelacionamentos . .
Relacionamentos entre dois estudantes
FforcaRelacionamento Forca dos Meétrica forga de um relacionamento proposta
®  Relacionamentos em Gilbert & Karahalios [2009]
. Forga dos 1 se dois estudantes sao amigos no Facebook, 0
forcaRelacionamentoy . ..
Relacionamentos caso contrario
similaridade, Similaridade Similaridade entre o conjunto de amigos de dois
estudantes
similaridades Similaridade Similz}ridade entre o conjunto de filmes e grupos
de dois estudantes
similaridades Similaridade Nimero de amigos em comum que dois amigos

possuem no Facebook
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testado k vezes: cada vez t € 1,2,...,k é treinado em D — D, e testado em D;. As
técnicas de undersampling e oversampling sao aplicadas no conjunto D — D; durante o
periodo de treinamento. A acuracia da validacao cruzada pode ser estimada através do
numero total de classificagoes corretas, dividido pelo niimero de instancias no conjunto
de dados [Kohavi, 1995]. Nos experimentos realizados, a base de dados original é par-
ticionada em 5 subconjuntos. Ao todo, o J-fold cross validation foi repetido 50 vezes,
com diferentes sementes utilizadas para embaralhar a base de dados original. Assim,
os resultados apresentados sao as médias aritméticas destas 50 execugoes. Além disso,
sao apresentadas as oscilacoes para o intervalo de confianca de 95% do conjunto de

resultados obtidos.

Para avaliar os resultados dos modelos de classificagao serao utilizadas as seguintes
métricas [Baeza-Yates et al., 1999

e Matriz de Confusao: é uma tabela especifica que proporciona uma medida
efetiva de um modelo de classificacao, ao mostrar o nimero de classificagoes
corretas versus as classificagoes preditas para cada classe. Cada coluna da matriz
representa as instancias de uma classe que foi prevista, enquanto cada linha
representa as instancias reais da classe [Townsend, 1971]. Um exemplo de uma
matriz de confusao, relacionada com o contexto deste trabalho, pode ser visto na

tabela abaixo.

Tabela 6.2: Matriz de confusao para classificacao das afinidades de trabalho

Previsto
Negativo Neutro Positivo
Negativo a b c
Real Neutro d e f
Positivo g h i

Os valores a, e e ¢ mostrados na Tabela 6.2 representam os dados reais que foram
classificados corretamente para as classes negativa, neutra e positiva, respectiva-

mente.

e Precisao: proporcao de previsoes feitas corretamente, em relagdo ao nimero

total de previsoes feitas para uma classe. Esta métrica é descrita pela formula:

VP

precisao = W
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onde F'P (Falso Positivo) é o conjunto de casos da classe « incorretamente clas-
sificados como sendo desta classe, e VP (Verdadeiro Positivo) é o conjunto de

casos da classe o corretamente classificados.

e Revocacgao: avalia o nimero de previsoes feitas corretamente pelo ntimero ideal

de previsoes que deveriam ter sido feitas. Esta métrica é descrita pela féormula:

VP
VP + FN

revocacao =

onde F'N (Falso Negativo) corresponde ao conjunto de casos relevantes da classe

a contidos na base de dados, mas incorretamente classificados.

Um exemplo do poder de avaliacao das métricas precisao e revocagao pode ser
definido como: revocagao é 100% quando todos os casos relevantes da classe a
sao mostrados; precisao ¢ 100% quando todos os casos classificados como sendo

da classe « sdo relevantes.

e Micro-F1 e Macro-F1: Primeiramente, definimos a métrica F1 (F-Score ou F-
Measure) como sendo a média harmonica entre a precisao e o revocagao, definida
por F1 = 2pr/(p+ ), onde p é precisao e r é revocagao |Yang, 1999|. Assim,
a Micro-F1 é calculada computando-se primeiramente os valores de precisao e
revocagao globais, e em seguida, calcular F1. Valores da métrica Macro-F'1 sao
computadas primeiramente obtendo-se os resultados de F1 para cada classe de
forma isolada, como exemplificado acima na Tabela 6.2, e em seguida uma média
destes resultados [Benevenuto et al., 2010]. A Macro-F1 considera cada classe
sendo igualmente importante, enquanto a Micro-F1 esté relacionada somente com
a quantidade de padroes classificados corretamente pelo modelo, independente da

proporc¢ao existente em cada uma delas.

As Figuras 6.2, 6.3 e 6.4 apresentam uma comparagao entre as métricas Micro-F1
e Macro-F1 para os experimentos realizados utilizando a base de dados desbalanceada
e as técnicas de undersampling e oversampling, respectivamente. Cada figura apresenta
os resultados dos classificadores utilizando como entrada: somente dados sociais; so-
mente notas dos alunos; e utilizando todos os dados (sociais e notas). Os valores para
a Micro-F1 sao equivalentes & acuracia de cada classificador, enquanto a Macro-F1 é
mais sensivel & taxa de acerto de cada classe. Nas trés figuras podemos ver que, em
geral, os resultados sao maiores que um algoritmo aleatorio, que sorteia aleatoriamente

qual o rétulo de cada aresta, representado pela linha tracejada nos graficos.
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Figura 6.2: Avaliacao dos classificadores para a base de dados desbalanceada

Tabela 6.3: Micro e Macro-F1 para a base de dados desbalanceada

Meétodo ‘ Dados Utilizados ‘ Micro-F1 ‘ Macro-F1
Sociais + Notas 0,695 + 0,002 0,565 + 0,004
Random Forest Notas 0,517 £ 0,004 0,445 £+ 0,005
Sociais 0,688 + 0,002 0,546 £+ 0,003
Sociais + Notas 0,674 £+ 0,001 0,484 + 0,001
SVM Notas 0,472 £+ 0,001 0,246 £+ 0,002
Sociais 0,665 + 0,001 0,475+ 0,001
Sociais + Notas 0,615 £ 0,002 0,505 £ 0,003
Naive Bayes Notas 0,482 + 0,002 0,306 + 0,001
- Sociais 0,615+ 0,003 0,505 £+ 0,002
Sociais + Notas 0,622 + 0,002 0,529 + 0,003
KNN Notas 0,491 + 0,003 0,415 £+ 0,004
Sociais 0,621 £ 0,003 0,521 £ 0,003
Sociais + Notas 0,633 £ 0,003 0,514 £ 0,004
Multilayer Perceptron Notas 0,528 £+ 0,002 0,355 £+ 0,002
Sociais 0,638 £ 0,004 0,497 £+ 0,004
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Figura 6.3: Avaliagao dos classificadores para a base de dados com undersampling

Tabela 6.4: Micro e Macro-F1 para a base de dados undersampled

Meétodo ‘ Dados Utilizados ‘ Micro-F1 ‘ Macro-F1
Sociais + Notas 0,588 + 0,005 0,54 + 0,005
Random Forest Notas 0,441 + 0,004 0,415 + 0,004
Sociais 0,58 + 0,004 0,532 £ 0,004
Sociais + Notas 0,569 + 0,004 0,52 + 0,004
SVM Notas 0,426 £+ 0,007 0,377 £ 0,007
Sociais 0,557 £ 0,005 0,505 £ 0,004
Sociais + Notas 0,588 £+ 0,008 0,496 £ 0,006
Naive Bayes Notas 0,439 + 0,006 0,386 + 0,005
Sociais 0,589 + 0,008 0,494 £+ 0,006
Sociais + Notas 0,492 + 0,004 0,462 + 0,004
KNN Notas 0,366 + 0,006 0,356 £+ 0,006
Sociais 0,488 + 0,005 0,459 £+ 0,004
Sociais + Notas 0,511 £ 0,005 0,471 £ 0,004
Multilayer Perceptron Notas 0, 485 £ 0,006 0,393 £+ 0,008
Sociais 0,51 40,005 0,467 = 0,004
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Figura 6.4: Avaliacao dos classificadores para a base de dados com oversampling

Tabela 6.5: Micro e Macro-F1 para a base de dados oversampled

Meétodo ‘ Dados Utilizados ‘ Micro-F1 ‘ Macro-F1
Sociais + Notas 0,682 + 0,003 0,59 + 0,005
Random Forest Notas 0,496 + 0,004 0,441 £ 0,005
Sociais 0,674 + 0,003 0,575 £ 0,004
Sociais + Notas 0,605 + 0,003 0,538 £0,003
SVM Notas 0,451 £+ 0,003 0,273 £ 0,004
Sociais 0,585 + 0,002 0,521 £ 0,003
Sociais + Notas 0,535 £ 0,003 0,482 £ 0,002
Naive Bayes Notas 0,443 + 0,002 0,352 + 0,003
- Sociais 0,527 £+ 0,002 0,474 +£ 0,002
Sociais + Notas 0,563 + 0,003 0,504 + 0,003
KNN Notas 0,444 + 0,003 0,406 £+ 0,003
Sociais 0,558 + 0,003 0,499 + 0,003
Sociais + Notas 0,593 + 0,006 0,529 + 0,006
Multilayer Perceptron Notas 0,494 + 0,008 0,394 £+ 0,005
Sociais 0,577 £ 0,006 0,511 £ 0,005
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Na Figura 6.2, a diferenca entre as métricas Micro-F1 e Macro-F1 nos indica que
o classificador é capaz de indicar melhor algumas classes do que outras, i.e., o classifi-
cador é capaz de acertar mais relacionamentos neutros do que os demais, por exemplo.
Isso acontece pois a base de dados possui mais arestas neutras do que positivas e nega-
tivas, ocasionando o seguinte problema: mesmo que o classificador indicasse que todas
as arestas sao neutras, o valor para Micro-F1 seria alto, pois acertaria todo o conjunto
das arestas neutras, o que representa cerca de 47,4% da base de dados. J4 com a
métrica Macro-F1, que é mais sensivel a taxa de acerto de cada classe, os valores sao
menores que a Micro-F1. Essa diferenga entre as duas métricas diminui nos resultados
das Figuras 6.3 e 6.4, pois com a aplicacao das técnicas oversampling e undersampling,
a base de dados tende a ficar mais equilibrada. Nestas analises, os dados sociais geral-
mente possuem melhores resultados que somente dados da proficiéncia para explicar as
afinidades de trabalho. Através das Figuras 6.3 e 6.4 podemos observar também que,
de uma forma geral, os resultados dos classificadores utilizando a técnica oversampling
possuem taxas de acerto maiores do que utilizando a técnica undersampling. Essa
comparagao nos mostra o potencial existente na aplicacao de cada uma das técnicas.

As Tabelas 6.3, 6.4 e 6.5 apresentam os valores das métricas Micro-F1 e Macro-F1
para os resultados obtidos pelos classificadores, juntamente com a variacao, utilizando-
se um intervalo de confianca de 95%, para os experimentos realizados com a base de
dados desbalanceada e as técnicas de undersampling e oversampling, respectivamente.
As tabelas correspondem aos resultados apresentados nas Figuras 6.2, 6.3 e 6.4, respec-
tivamente. Em geral, podemos ver que os valores de Micro-F1 e Macro-F'1 nao variam
mais que 1% em relagdo a media, para o conjunto de experimentos realizados.

As Tabelas 6.6, 6.7 e 6.8 apresentam os valores das métricas Precisao e Revocagao
para os resultados obtidos pelos classificadores, juntamente com a variacao, utilizando-
se um intervalo de confianca de 95%, para os experimentos realizados com a base de
dados desbalanceada e as técnicas de undersampling e oversampling, respectivamente.
Pode-se observar que os valores nao variam em mais que 0, 5% para os experimentos rea-
lizados. Podemos observar que obtivemos as maiores taxas de Precisao com o algoritmo
RF, que possui valores proximos para as trés configuragoes de dados (desbalanceados,
undersampled e oversampled) utilizando dados Sociais e Notas.

A Tabela 6.9 apresenta a matriz de confusao para o classificador RF, que possui
melhores resultados para a base de dados que utiliza dados sociais e proficiéncia, sem
aplicacao de nenhuma técnica para desbalanceamento. A Tabela 6.10 apresenta a ma-
triz de confusao para o classificador RF, que possui melhores resultados para a base de
dados utilizando dados sociais e proficiéncia, com aplicacao da técnica undersampling,

e a Tabela 6.11 apresenta a matriz de confusao para o classificador RF, que possui
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Tabela 6.6: Resultados das métricas para classificacao utilizando a base de dados
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desbalanceada
Método ‘ Dados Utilizados ‘ Precisao Revocacgao
Sociais + Notas 0,672+ 0,003 0,696 + 0,003
Random Forest Notas 0,513 + 0,005 0,518 + 0,005
Sociais 0,658 0,003 0,688 + 0,003
Sociais + Notas 0,625+ 0,013 0,675 4+ 0,001
SVM Notas 0,403 £+ 0,008 0,473 + 0,002
Sociais 0,608 £ 0,011 0,665 £+ 0,002
Sociais + Notas 0,602 £+ 0,003 0,615+ 0,003
Naive Bayes No‘.oa.s 0,42+ 0,003 0,483 + 0,002
Sociais 0,601 4+ 0,002 0,616 + 0,003
Sociais + Notas 0,63 £ 0,003 0,623 + 0,003
KNN Notas 0,488 4+ 0,004 0,491 4+ 0,004
Sociais 0,629 £+ 0,003 0,621 + 0,003
Sociais + Notas 0,612 £ 0,004 0,634 £ 0,004
Multilayer Perceptron Notas 0,466 £ 0,004 0,529 + 0,002
Sociais 0,606 £+ 0,004 0,639 + 0,005

Tabela 6.7: Resultados das métricas para classificagao utilizando a base de dados

undersampled
Meétodo ‘ Dados Utilizados ‘ Precisao Revocagao
Sociais + Notas 0,657 £+ 0,005 0,588 + 0,005
Random Forest Notas 0,499 + 0,005 0,442 £+ 0,004
Sociais 0,651 £+ 0,004 0,581 £ 0,005
Sociais + Notas 0,651 £+ 0,004 0,569 £+ 0,005
VM Notas 0,452 + 0,006 0,427 +£ 0,007
Sociais 0,645 £ 0,004 0,557 = 0,005
Sociais + Notas 0,601 £ 0,004 0,588 0,008
Naive Bayes Notas 0,467 + 0,005 0,439 £+ 0,006
Sociais 0,599 + 0,004 0,589 + 0,009
Sociais + Notas 0,625+ 0,005 0,493 £+ 0,005
KNN Notas 0,479 + 0,008 0,366 + 0,007
Sociais 0,625+ 0,005 0,488 + 0,005
Sociais + Notas 0,601 £+ 0,005 0,511 £ 0,005
Multilayer Perceptron Notas 0,48 + 0,007 0,485 £ 0, 006
Sociais 0,6 = 0,006 0,51 + 0,005

melhores resultados para a base de dados que utiliza dados sociais e proficiéncia, com
aplicacao da técnica oversampling. Os valores em negrito representam os padroes que
foram classificados corretamente. As trés tabelas mostram que, tanto para a base de
dados desbalanceada quanto para as técnicas oversampling e undersampling, as taxas
de acerto das arestas neutras sao as maiores, seguidas pelas taxas de acerto das arestas
positivas e negativas. Com a técnica undersampling é obtido o maior niimero de acertos

para arestas negativas, aproximadamente 49% do conjunto ¢ classificado corretamente.
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Tabela 6.8: Resultados das métricas para classificacao utilizando a base de dados

oversampled
Método ‘ Dados Utilizados ‘ Precisao ‘ Revocacao
Sociais + Notas 0,675+ 0,004 0,683 £ 0,004
Random Forest Notas 0,504 4+ 0,004 0,497 + 0,004
Sociais 0,667 0,003 0,674 + 0,003
Sociais + Notas 0,655 + 0,002 0,606 + 0,004
SVM Notas 0,421 4+ 0,009 0,451 + 0,003
Sociais 0,646 £+ 0,002 0,586 + 0,003
Sociais + Notas 0,627 + 0,003 0,536 + 0,003
Naive Bayes No‘Fa§ 0,457 + 0,004 0,444 + 0,003
Sociais 0,627 + 0,003 0,527 + 0,003
Sociais + Notas 0,633 + 0,003 0,563 + 0,004
KNN Notas 0,489 4+ 0,004 0,445 + 0,004
Sociais 0,631 4+ 0,003 0,558 + 0,003
Sociais + Notas 0,636 & 0,005 0,593 + 0,006
Multilayer Perceptron Notas 0,487 4+ 0,005 0,495 + 0,008
Sociais 0,624 4+ 0,005 0,578 + 0,006

Tabela 6.9: Matriz de confusao para RF sem balanceamento para dados sociais e

proficiéncia
Previsto
Negativo Neutro Positivo
Negativo 14,78%  39,94%  45.28%
Real Neutro 2,75% 79,76%  17,49%
Positivo 3,03% 21,78%  75,19%

Tabela 6.10: Matriz de confusao para RF utilizando undersampling para dados sociais

e proficiéncia

Negativo
Neutro
Positivo

Real

Tabela 6.11: Matriz de confusao para RF utilizando oversampling para dados sociais

e proficiéncia

2717%
16,84%

Previsto

Negativo Neutro Positivo
49,03%  2381%
20,32%  62,83%
27,34% 15,42%

57,24%

Previsto
Negativo Neutro Positivo
Negativo 28,89%  3586%  35,25%
Real Neutro 6,81% 77,28%  15,91%
Positivo 10,42% 19,30%  70,28%
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6.4 Os Fatores Mais Importantes

Depois de ter analisado as caracteristicas derivadas do Facebook separadamente, e
também como elas explicam coletivamente a formacgao de links relacionados a afinidades
de trabalho, sera realizada uma anélise de quais sao as caracteristicas mais preditivas
para explicar estes relacionamentos de trabalho. Neste contexto, foram utilizadas dois
algoritmos: o Information Gain e x* (Chi-Squared) [Yang & Pedersen, 1997]. Ambos
sao métodos de selecao de caracteristicas, amplamente utilizados para identificar o
subconjunto dos recursos que sao mais preditivos em uma classificagao.

Nesta analise, foram utilizados os dados apresentados na Secao 6.2. O ranque-
amento foi realizado utilizando a classificacao de todas as arestas relacionadas com o
teste sociométrico, ou seja, arestas positivas, negativas e neutras. Assim, este resul-
tado mostra quais os fatores mais relevantes para explicar a formacao de links positivos,

negativos e neutros. Os resultados obtidos sao apresentados na Tabela 6.12.

Tabela 6.12: Ranking das caracteristicas mais importantes, apresentadas pelo ranking
gerado pelo IG (Information Gain) e pelo x? (Chi-Squared)

Descricao Rank IG Valor IG Rank x? Valor x*
forcaRelacionamentos 1 0.194 1 226.01
forcaRelacionamentoy 2 0.181 2 220.00
similaridade; 3 0.151 3 184.51
stmalaridades 4 0.150 4 181.10
forcaRelacionamento, ) 0.098 D 120.01
popularidade, (origem) 6 0.084 8 100.93
extroversao (destino) 7 0.084 6 116.81
forcaRelacionamento, 8 0.083 9 98.95
popularidades(destino) 9 0.079 10 96.17
nota(destino) 10 0.075 7 104.31
extroversaos(destino) 11 0.073 11 91.05
extroversaos(origem) 12 0.069 13 82.56
nota(origem) 13 0.065 12 89.44
popularidade; (destino) 14 0.048 14 62.14
extroversao (origem) 15 0.040 15 46.70
popularidadey(origem) 16 0.035 16 44.39
similaridades 17 0.022 17 27.30

Os dois métodos ranqueiam a relevancia das caracteristicas de forma bastante
similar. O coeficiente de correlacao de Spearman entre os rankings gerados pelos dois
métodos é 0,9810, com p-value 4,2894 x 10712,

O resultado mais importante desses ranqueamentos é que as notas (ou proficién-

cia) dos alunos nao sao tao relevantes, i.e., as notas nao ocupam posi¢oes superiores a
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sétima e a décima nas listas de relevancia de caracteristicas. Por outro lado, a carac-
teristica mais preditiva é a métrica para a forca do relacionamento, que foi proposta e
amplamente avaliada na literatura |Gilbert & Karahalios, 2009], o que indica a validade
externa dos nossos resultados e mostra que a forca de um relacionamento influencia
significativamente na escolha dos parceiros para atividades colaborativas. Além disso,
as caracteristicas sociais, tais como similaridade entre os usuarios, sao mais preditivas

do que notas, corroborando com os resultados mostrados na Secao 6.3.

6.5 Discussao

Foram utilizados 5 algoritmos de aprendizado de méquina distintos para resolver o
problema de classificacao das afinidades de trabalho. Como a base de dados é desba-
lanceada (120 respostas negativas, 369 positivas e 441 neutras no teste sociométrico),
foram aplicadas duas técnicas para amenizar os efeitos deste desnivel entre o niimero
de padroes de cada classe: undersampling e oversampling. O undersampling utilizado
consiste na obtencao de um subconjunto da classe majoritaria, através da selecao alea-
toria, de modo que a diferenga entre o niimero de padrdes das classes seja minimizado.
O oversampling é realizado através da técnica SMOTE, e consiste na geragao de dados
sintéticos para aumentar o volume de padroes da classe minoritaria, também visando
a minimizagao da diferenca entre o tamanho das classes. Nestes trés contextos, foram
realizados experimentos utilizando diferentes conjuntos de dados como entrada dos al-
goritmos: utilizando somente dados sociais; utilizando somente as notas dos alunos; e
utilizando as notas e os dados sociais.

O desempenho de cada algoritmo foi computado, e as analises mostram que ca-
racteristicas sociais sao mais relevantes que a proficiéncia para explicar a afinidade de
trabalho entre os alunos. Apesar da proficiéncia ter impacto nas escolhas para ativi-
dades colaborativas, ela nao é a mais importante. Fatores sociais impactam mais nas
escolhas do que somente a proficiéncia para realizar uma atividade de colaboracao. Isso
mostra que relagoes sociais bem estruturadas podem contribuir mais em um grupo de
trabalho do que simplesmente a capacidade de execucao individual de cada membro.
Por exemplo, o fato de um estudante querer trabalhar com aqueles que ele possui um

“forte” relacionamento é uma evidéncia que pode sustentar essa afirmacao.






Capitulo 7

Consideracoes Finais

7.1 Conclusoes

Neste trabalho foi proposta uma metodologia para predicao de afinidades e formacao
de grupos de trabalho a partir de interacoes realizadas em redes sociais online. A
metodologia proposta consiste de quatro passos bem definidos. Primeiro deve-se extrair
de um grupo de pessoas, o qual sera insumo para realizacao do experimento, como é
a relacao de trabalho entre eles. Em seguida, deve-se coletar informacoes sobre as
interacoes online deste grupo de pessoa, e por fim, estabelecer um mapeamento entre
as interagoes online e as relagoes de trabalho deste grupo. Este mapeamento é feito
através de caracteristicas sociais que sao extraidas dos dados coletados. Para isso,
foi realizado um experimento em um cenério muito particular. Primeiro, foi aplicado
um teste sociométrico em uma classe de alunos de graduacao, em que os individuos
foram questionados se gostariam de trabalhar com todos os outros alunos da classe.
Em seguida, a partir de um aplicativo que desenvolvemos para o Facebook, foram
coletados dados que contém uma série de caracteristicas sociais sobre seus perfis e
suas interacoes. Além disso, foram coletados as notas destes alunos, como forma de
mensurar sua proficiéncia em desempenhar atividades de trabalho. O mapeamento
entre os dados sociais e as relagoes de trabalho foi realizado a partir da extracao de
carateristicas sociais do conjunto de dados coletados, e também da classificacao das
relagoes de trabalhos a partir destas caracteristicas sociais.

Mesmo com um conjunto de dados limitado a um grupo de 31 alunos, a base
de dados é rica e com intumeras informacoes a serem pesquisadas, pois este nimero
chega a 930 relacionamentos. O confronto entre dados online e offline nos permite
avaliar diretamente como o comportamento social online interfere em relacionamentos

de trabalho. Comparado as notas da classe, mostramos que as caracteristicas sociais
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propostas derivadas do Facebook sao mais preditivas sobre quem os estudantes desejam
trabalhar. A mais importante dessas caracteristicas é a aproximacao para a forca dos
relacionamentos, proposta em Gilbert & Karahalios [2009], sugerindo a importancia da

construcao do capital social na formacao de uma colaboragao.

7.2 Aplicacao dos Resultados

Atualmente empresas trabalham com din&micas cooperativas, onde o relacionamento
interpessoal harmonico é de grande interesse das instituigoes. Préaticas para agrupamen-
tos harmoénicos sao utilizadas por departamentos de recursos humanos para maximizar
o desempenho de equipes de trabalho em institui¢oes, aumentando consequentemente
a produtividade destas empresas [Moscovici, 1996; Sparrowe et al., 2001]. A dindmica
social existente em grupo de pessoas pode ser encontrada e modelada através da me-
todologia proposta por Moreno [1953], denominado teste sociométrico. Este método
consiste em um questionario aplicado a cada membro de um grupo de pessoas. A partir
do questionario é construido um sociograma, que é basicamente o mapeamento da rede
social do grupo. Mesmo a realizacao do teste sociométrico para formacao de equipes
sendo eficiente e eficaz, este método pode ser, em algumas circunstancias, invasiva, e
até mesmo desconfortavel. Neste contexto, o uso de técnicas de anéalise e predicao dos
relacionamentos de trabalho podem fornecer evidéncias sobre o comportamento deste
grupo. Assim, evita-se o emprego do teste sociométrico, e pode-se fornecer, com maior
confianca, informacoes das relagoes de trabalho dentro de um grupo, melhorando assim

o desempenho na execucao de tarefas colaborativas.

Em outro contexto para aplicacao dos resultados, considere que o Facebook é
uma modalidade de comunicagao remota, pois os usuarios sao separados no espago e
no tempo. Ainda assim, os resultados sugerem que o site de rede social se asseme-
lha & comunicagao préoxima entre os alunos inseridos em sala de aula, e que esta em
consonancia com estudos recentes sobre a relacao entre interacoes online e offline. Es-
tes resultados também sao de importancia préatica. Por exemplo, sites educacionais
como Coursera', em parceria com as melhores universidades, oferecem cursos gratui-
tos online. Dado o grande ntmero de pessoas no mundo que tais sites servem, uma
forma eficaz para unir os estudante em escala é usar as mesmas caracteristicas estu-
dadas aqui. Além disso, a metodologia proposta pode servir para analises em diversos

contexto, onde é desejado estabelecer um mapeamento entre ambientes online e offline.

'https://www.coursera.org/about
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7.3 Trabalhos Futuros

A seguir, serao listadas alguns direcionamentos para realizacao de trabalhos futuros.

e Repetir estudos semelhantes em classes de diferentes paises, para explorar os

efeitos interculturais.

e Realizar as anélises propostas em ambientes diferente da sala de aula, como

organizacoes e empresas.

e Construir uma aplicacao para recomendacgao de formagao de equipes através de
contas dos usuarios no Facebook. Mesmo a realizacao do teste sociométrico para
formacao de equipes sendo eficiente e eficaz, este método pode ser, em algumas
circunstancias, invasivo, e até mesmo desconfortavel. Assim, o desenvolvimento
de uma aplicagao para o Facebook tornaria esta analise mais discreta e menos

constrangedora.
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Apéndice A
Teste Sociométrico

Assinale com um X a resposta para a seguinte pergunta: Vocé gostaria de trabalhar em

equipe com esta pessoa ¢

NOME DO VOLUNTARIO SIM NAO INDIFERENTE
estudante;
estudantes
estudantes
estudantey
estudantes

estudanteg
estudante,

)

estudante,,
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Apéndice B
Termo de Consentimento

1. NOME DA PESQUISA: Um arcabouco para a predicao de afinidades e formacgao

de grupos de trabalhos a partir de redes sociais
2. PESQUISADOR RESPONSAVEL: Douglas Donizeti de Castilho Braz
3. INSTITUICAO PROMOTORA: Anénima

4. OBJETIVO, JUSTIFICATIVA E PROCEDIMENTO DE COLETA DE DADOS:
O objetivo deste experimento é coletar dados sobre afinidades de trabalho dos
participantes, além de dados das suas interagoes online através do Facebook.
Mediante assinatura de termos de sigilo e confidencialidade, o software por esta
pesquisa desenvolvido podera ser auditado em qualquer fase do seu desenvolvi-
mento. A participacao é voluntaria. A coleta de dados se daré pela resposta
de um questionario e acesso a um aplicativo disponibilizado no Facebook. Esta
participagao nao implicara em qualquer risco, despesa ou desconforto. O sigilo
da identidade dos participantes seré assegurado. Dados de terceiros disponibili-
zados pelo Facebook nao serao coletados, pois o software sera programado para a
filtragem desses dados, de modo que somente serao coletados dados dos sujeitos
que tiverem aceitado participar da pesquisa. A coleta de dados digitais obedeceré

a Politica de Privacidade prevista no Facebook.

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

da area de conhecimento.
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Apéndice C
Declaracao de Aceite

DECLARO para fins de participacao em pesquisa, na condi¢ao de sujeito da mesma,
que fui devidamente esclarecido do projeto intitulado: Um arcabougo para a predi-
cao de afinidades e formacao de grupos de trabalhos a partir de redes sociais,
sob a responsabilidade do pesquisador Douglas Donizeti de Castilho Braz, quanto aos

seguintes aspectos:
e Justificativa, objetivos e procedimentos que serao utilizados na pesquisa;
e Desconfortos e riscos possiveis;
e Liberdade de me recusar a participar da pesquisa, sem penalizagao alguma e sem
prejuizo;
e Garantia de sigilo quanto aos dados confidenciais envolvidos na pesquisa,

assegurando-me absoluta privacidade;

e Esclarecido que, talvez, nao terei beneficio direto com a pesquisa, porém poderei
contribuir com outras pessoas, pois se espera que este estudo traga informagoes
importantes e que o conhecimento produzido possa ser divulgado em eventos e

revistas cientificas;

Apo6s convenientemente esclarecido, concordo, voluntariamente, em participar

desta pesquisa.

NOME:
RG:
ASSINATURA:
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