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“Buery time that we run

We don’t know what it’s from
Now we finally slow down
We feel close to it

There’s a change gonna come
I don’t know where or when
But whenever it does

We’ll be here for it”

(Lana Del Rey)






Resumo

O Reddit é uma rede social online em que usuarios interessados em um mesmo topico
se inscrevem em comunidades (subreddits) onde compartilham contetudo (e.g., links,
texto, imagens) na forma de posts. Posts sao, por sua vez, comentados e avaliados por
outros usuérios. Subreddits para aprendizado de idioma vem atraindo mais usuarios
de diferentes niveis de proficiéncia a cada ano, que interagem compartilhando dividas
e dicas de como melhorar o aprendizado. E importante analisar o contetdo compar-
tilhado e compreender como se dao as interagoes entre usuérios nessas redes para que
seja possivel projetar e implementar novas solugoes para melhorar a experiéncia do
usuario e consequentemente auxiliar no aprendizado. Neste trabalho, analisamos as
redes para aprendizado de alemao, espanhol, francés e inglés, concluindo que usuarios
demonstram maior interesse na discussao do assunto do que nas interagoes interpesso-
ais, como comprovado pela anélise da rede de interacao de cada uma das comunidades.
Essa analise demonstrou que usuarios nao possuem lagos muito fortes entre si, sendo
que nao ha muitos pares conectados, e quando hé interacao entre dois usuérios, ela se
repete poucas vezes. Isso é corroborado por analises das métricas de centralidade de re-
des complexas, que demonstram que as redes de subreddits nao apresentam estrutura
semelhante a de redes sociais tradicionais. Além disso, analisamos as threads, onde
percebe-se que as discussoes em posts nao se prolongam por muito tempo. Observa-se
que geralmente a primeira publicacao recebe muitas respostas, mas a discussao nao se
estende muito a partir dessas respostas. Muitas vezes as publicagdes sao perguntas,
e usuarios respondem rapidamente a essas perguntas e a discussao termina. Utili-
zando o subreddit German, onde os usuarios sao aconselhados a informar seu nivel de
proficiéncia quando fazem uma publicagao (post/comentario), utilizamos a ferramenta
LIWC para extrair caracteristicas dos textos deste idioma, o que permitiu observar
que publicacoes de usuarios de niveis diferentes de proficiéncia apresentam caracteris-
ticas textuais bem distintas. Esta observacao nos levou a investigar o problema de se
classificar a proficiéncia dos usuarios a partir de suas publicagoes. Por meio de uma

série de experimentos, demonstramos que classificadores que tratam as publicagdes no
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Reddit como observacgoes independentes, como encontrados na literatura, tém baixo
desempenho. A vista disso, propomos um novo modelo, SEMPLICe (SEquential Mo-
del for Proficiency cLassifICation), que considera as caracteristicas textuais e também
o historico de um usuério no subreddit para classificar sua proficiéncia ao longo do
tempo. Baseado na suposi¢ao de que a proficiéncia é nao decrescente desde que um
usuario permaneca ativo, SEMPLICe alcanca um F1 ponderado até 29,6% maior que os
métodos classicos. SEMPLICe utiliza programacao dindmica para obter complexidade

linear no tamanho do histérico de cada usuério.

Palavras-chave: Aprendizado de Idiomas Assistido por Computador, Redes Sociais,

Redes Complexas, Aprendizado de Maquina.
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Abstract

Reddit is a social network where users interested in a common subject may subscribe
to communities, known as subreddits, were they can share content such as links, text
and images as posts. Other users in the community can, in turn, comment and rate
such posts. Subreddits for second language learning have been drawing attention from
groups of users of the most diverse proficiency levels, who use these communities for
sharing questions and tips on improving their level. It is important to analyse the con-
tent shared on such communities and understand how users interact in order to guide
the design of new tools that can improve language learning as well as user experience.
In this project, we analyse subreddits for language learning, namely German, English,
French and Spanish. We analyse the network of interactions in these subreddits and
show that users are more focused on discussing the subject than on interpersonal in-
teractions. This analysis also shows that most of the relationships between users are
weak ties: when two users interact with each other, that interaction typically does
not reoccur many times. This conclusion is corroborated by our analysis of centrality
metrics of complex networks, which show that these networks do not share common
features with traditional online social media. Moreover, we analyse threads and show
that discussion topics do not have long reply threads. Instead, threads usually have
many answers to the first post, none of those leading to longer discussions. Using su-
breddit German, where users are asked to inform their proficiency level, we use LIWC
to extract linguistic features from posts published in this subreddit, which indicates
that users with different proficiency levels write text with distinct textual features.
This observation led us to investigate whether it is possible to categorize users profici-
ency based on their publications. Unfortunately, traditional classification models such
as KNN and logistic regression result in low accuracy when predicting proficiency from
textual features extracted from individual Reddit publications. To address this pro-
blem, we propose a new model, called SEMPLICe (SEquential Model for Proficiency
cLassiflCation), which considers both text features and users history of publications

to classify proficiency level throughout time. Based on the premise that proficiency
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levels do not decrease, as long as the users are active on the interaction, SEMPLICe
improves the F1 metrics from classic methods up to 29.6%. SEMPLICe uses dynamic

programming in order to obtain linear complexity on the users interaction line.

Keywords: Computer-Assisted Language Learning, Social Networks, Complex

Networks, Machine Learning.
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Capitulo 1

Introducao

Ao decorrer das ultimas duas décadas, uma area de estudos que vem recebendo
crescente atencao por pesquisadores é a Computer Assisted Language Learning
(CALL) [Levy, 1997|, ou Aprendizado de Idiomas Apoiado por Computadores, em
traducao livre. Essa area engloba quaisquer tipos de aplicagoes que possam auxiliar no
aprendizado de idiomas estrangeiros.

Em particular, alguns estudos recentes na area tém analisado redes sociais on-
line |Zourou, 2012|, como a Livemocha, criada especificamente para discussoes de alunos
em relagao a um idioma que estao aprendendo [Clark & Gruba, 2010]. Nesse contexto,

uma rede social que ainda nao foi estudada como apoio para aprendizado de idiomas é

o Reddit.

O Reddit! ¢ um site de féoruns com caracteristicas de redes sociais. Seu nome tem
como origem um jogo de palavras com a expressao inglesa ‘read it”, que em traducgao
livre significa “lido” e a ideia ¢ indicar que certo contetudo foi “lido no Reddit”. Esta
rede permite aos usuarios criar e compartilhar contetido em forma de posts, que po-
dem ser respondidos por outros usuarios por meio de comentarios. Esses comentarios,
por sua vez, também podem ser respondidos com outros comentérios, e essa troca de
informagao e conteiido pode ser vista como uma arvore de discussao, conhecida como
thread. Os usuarios também podem decidir, por meio de votagao, quais sao os posts
mais relevantes [Anderson, 2015].

O Reddit é dividido em subreddits, frequentemente chamados de comunidades,
que sao féoruns com temas especificos. Existem subreddits especificos para discutir

programas de televisao?, jogos de computador® e até mesmo para compartilhamento de

Thttp:/ /www.reddit.com
http:/ /www.reddit.com /r/rupaulsdragrace
3http://www.reddit.com /r/thesims



2 CAPITULO 1. INTRODUCAO

topicos relacionados a satide, como dicas de emagrecimento®, conforme estudado por
Pappa et al. [2017]; Cunha et al. [2016], e suporte mutuo em rela¢do a problemas de
satude mental, como estudados por De Choudhury & De [2014]; Silveira et al. [2018];
Fraga et al. [2018] ou vitimas de abuso sexual, como estudado por Andalibi et al. [2016].

Assim como em outras redes sociais, no Reddit também sao encontradas comu-
nidades voltadas para aprendizado de novas linguas. Existem comunidades especificas
voltadas para usudarios que estao aprendendo uma lingua estrangeira, como alemao® e
francés®. Esses subreddits permitem que pessoas com interesse em certo idioma inte-
rajam, compartilhando duavidas, sugestoes e dicas.

O Reddit se mostra como uma boa ferramenta de apoio para usuarios com inte-
resse no aprendizado de um idioma, dada a participacao crescente nas comunidades e
as possibilidades de interacao que os subreddits proporcionam. Contudo, diferente de
outras redes sociais cuja proposta é apenas o aprendizado de um ou mais idiomas, o
Reddit ¢ uma rede social de propésito mais geral, onde comunidades voltadas para este
fim especifico surgiram organicamente. Em vista disso, observa-se uma necessidade de
analise mais profunda dessas redes, tendo como foco tanto as interagoes quanto as pu-
blicagoes em si. Essa analise tem como objetivo compreender melhor o funcionamento
desses subreddits, o que consequentemente permite o aprimoramento e a criagao de
solucoes para melhorar a experiéncia do usuario e auxiliar ainda mais no aprendizado
de linguas estrangeiras.

Uma particularidade interessante de alguns desses subreddits € a utilizacao de tags
(etiquetas) pelos usuarios. O subreddit French, por exemplo, é voltado para o ensino
de francés e define tags para cada topico, de maneira a categorizar cada postagem
por tema: discussoes, midia, recursos e conselhos. O subreddit German, voltado para
discussoes sobre o alemao, categoriza os usuarios em: usuérios que possuem alemao
como lingua nativa (colocando em suas publicagoes uma tag de cor verde); usuarios que
estao aprendendo (tag de cor azul); e usuarios que sao graduados em linguistica (tag
de cor dourada). Nesse mesmo subreddit, juntamente com a cor da tag, os usuarios
que estao aprendendo também recebem a recomendacao de incluir uma tag textual,
informando seu nivel de proficiéncia no idioma, de maneira a auxiliar na interacao com
usuarios de niveis diferentes.

A categorizacao de postagens e usuarios dentro de cada subreddit pode influen-
cilar a maneira como as pessoas interagem dentro do mesmo, podendo, por sua vez,

impactar na forma como a rede de interacoes se organiza. Mesmo que a rede de alemao

4http://www.reddit.com /r/loseit
Shttp://www.reddit.com/r/German/
Shttp://www.reddit.com /r/French/



1.1. QUESTOES DE PESQUISA 3

apresente muitos usuarios com informagcao sobre proficiéncia no perfil, observamos que
uma parcela também consideravel dos usuarios nao apresenta essa informacao. Essa
constatacao nos leva a questionar se é possivel classificar a proficiéncia desses usuérios
de acordo com suas caracteristicas textuais. A classificacao dos textos é interessante
porque permite aos usudrios um acompanhamento mais préximo de sua evolugao, es-
pecialmente para aqueles que inicialmente nao sabem seu nivel de proficiéncia.

Esta classificagao automatica poderia ser usada para aumentar o engajamento dos
usuarios e, por conseguinte, melhorar o aprendizado de idiomas. Por exemplo, poderia
ser usada para informar ao usuario a melhoria no seu nivel de proficiéncia, ou mesmo
sugerir a um usuario participar de uma thread na qual estao interagindo usuérios de
nivel maior.

Assim, definimos como objetivos principais para esta dissertac¢ao: (1) compreen-
der e mensurar como redes sociais online sao utilizadas como apoio por usuérios para o
aprendizado de idiomas estrangeiros e (2), definir modelos que permitam acompanhar
a evolucao da proficiéncia. Com base nesses objetivos, organizamos esta dissertagao

em torno de trés questoes de pesquisa, conforme apresentado na segao a seguir.

1.1 Questdes de pesquisa

As questoes de pesquisa que norteiam esta dissertacao sao:

1. As interacoes entre usuarios em um subreddit sao semelhantes aquelas

em uma rede social tradicional?

Desejamos identificar o objetivo dos usuarios ao interagir em um subreddit: estao
apenas procurando novos contatos para se conectar, estao simplesmente em busca

de compartilhar e obter conhecimento, ou possuem ambos os objetivos?

2. Como as publicagoes em um subreddit estao distribuidas em relagao

as threads?

Os subreddits sao compostos por diversas threads onde usuarios podem compar-
tilhar contetido. Desejamos compreender como ocorre a interagao dentro dessas
threads, avaliando, por exemplo, se discussoes longas sao bastante frequentes e

quais os assuntos mais atraem usuarios.

3. E possivel classificar a evolugao da proficiéncia em uma certa lingua

estrangeira a partir de publicagoes em uma rede social online?
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Sabendo que existe um grande ntimero de usuarios com niveis de proficiéncia
distintos interagindo nas comunidades, investigamos se textos de usuarios com
niveis distintos apresentam caracteristicas diferentes. Analisamos também a pos-
sibilidade de classificar a proficiéncia de um texto baseado nessas caracteristicas,

considerando ou nao o histérico de publicagoes de um usuario.

1.2 Contribuicoes

Com a finalidade de responder as questoes anteriores, realizamos diversas anélises
utilizando os dados dos principais subreddits voltados para aprendizado de idiomas. A
partir delas surgiram as principais contribuicoes desta dissertacao, a saber:

Modelagem e caracterizagao das interacgoes. Para responder a primeira
questao de pesquisa, caracterizamos as interacoes entre usuarios dos subreddits a partir
da modelagem da rede de usuérios como um grafo. Nessa abordagem, cada usuario
que publicou um post (uma publicagao direta no site, iniciando uma nova thread) ou
comentério (uma resposta a um post ou outro comentario) é representado por um no.
Uma aresta saindo de um usuéario v para outro usuario u indica que v responde a uma
atividade (um post ou comentério) de u. Essa ligagao tera um peso w, igual ao niimero
de vezes que v respondeu a um post ou comentario de u durante o periodo considerado.
A partir dessa modelagem, foram calculadas as métricas relacionadas a rede, como
closeness e coeficiente de clusterizacao.

Essas métricas foram, por sua vez, utilizadas para analisar os padroes de compor-
tamento dos usuarios que participam de um subreddit. Esta modelagem ¢ utilizada em
diversos trabalhos da literatura como realizada por Pappa et al. [2017]|. Ela permitiu
que se tragasse um perfil daqueles usuarios mais ativos na rede, ou seja, dos usuarios
que mais fizeram posts ou comentaram publica¢oes de outros.

Modelagem e caracterizacao das discussoes em threads. Para responder
a segunda questao de pesquisa, estudamos como as discussoes entre usuérios dentro
de uma mesma thread ocorrem. Para isso, cada thread dos subreddits foi modelada
como uma arvore, em que a publicagao original é a raiz e os comentéarios representam
as ramificacoes. Essa modelagem permitiu observar o comportamento dos usuérios em
relagao as publicagoes, visto que analisamos a quantidade de respostas que um post
recebe, por exemplo. Além disso, também observamos qual o tipo de publicacao que
recebe mais respostas dos usuarios. As anélises realizadas nesse trabalho permitem a
compreensao da organizagao de comunidades do Reddit especificas para aprendizado

de idiomas.
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Extracao de caracteristicas textuais e avaliagao de métodos classicos
de aprendizado supervisionado para classificacao automatica de proficiéncia
nos subreddits. Nas duas primeiras anélises, observamos a grande quantidade de
usuarios que informam seu nivel de proficiéncia na rede voltada para o ensino de alemao,
e como esses usuarios interagem bastante entre si. Dessa maneira, como resposta a
terceira questao de pesquisa, realizamos a analise textual utilizando a ferramenta LIWC
(Linguistic Inquiry and Word Count), um dicionério que analisa textos e retorna as
caracteristicas dos mesmos (como quantidade e tamanho das palavras utilizadas por
frase). Esses valores, associados com tags de proficiéncia que os proprios usuarios
incluem em suas publicagoes, permitiram verificar que existem diferengas entre os textos
de usuarios com diferentes niveis de proficiéncia.

Utilizamos as caracteristicas textuais das publicacoes e seus rotulos para treinar os
seguintes modelos de classificacao: KNN, Random Forest, Logistic Regression, Gradient
Boosting e XGBoost, utilizados com a finalidade de classificar outros textos quanto a
sua proficiéncia. A aplicacao desses modelos resultou em um valor de acuracia muito
baixo, visto que esses modelos consideram cada publicagao como um evento tinico.

Proposta de um modelo sequencial para classificacao automatica de
proficiéncia. Como modelos que consideram cada publicagdo como evento isolado
apresentam uma acuracia baixa para classificar a proficiéncia de um usuario, propomos
um novo modelo que considera a sequéncia em que as publicagoes foram realizadas,
baseado na proposic¢ao de que a proficiéncia em um idioma deve se manter constante ou
crescente ao decorrer do tempo. Esse novo modelo, denominado SEMPLICe, considera
a proficiéncia do usuario na publicacao anterior aquela que esta classificando para
realizar a classificacao da proficiéncia, além de utilizar a probabilidade da postagem
atual apresentar cada nivel de proficiéncia. Essas probabilidades sao resultantes da
aplicacao dos métodos que apresentaram melhor acuricia na etapa anterior.

A classificagao da proficiéncia das publicagoes do Reddit por meio do SEMPLICe
possui alta acuracia, alcancando F; ponderado superior a 60% de acerto, valor que é
comparavel aqueles observados em trabalhos baseados em textos mais longos e mais
formais, que oscilam em torno de 70% de acuracia [Crossley et al., 2012]. Isso demonstra
que é possivel categorizar publicagoes de usuarios baseado em suas publicagoes. Dessa
maneira, um usuario pode acompanhar a propria evolucao da sua proficiéncia, sabendo
o momento em que alcancou o préximo nivel baseado em sua atividade e textos. Outro
exemplo de aplicacao do modelo é sua utilizacao por professores do idioma, que podem
utilizar para acompanhar a evolucao de alunos. O modelo pode também servir como
base para a criacao de aplicativos e midias sociais especificos e mais eficazes para o

aprendizado de linguas por meio da interagao entre pessoas utilizando uma rede virtual.
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1.3 Estrutura da dissertacao

O restante desta dissertacao esté organizada da seguinte forma. O Capitulo 2 apre-
senta a revisao da literatura, envolvendo trabalhos sobre Computer Assisted Language
Learning, Reddit e Classificacao automatica de proficiéncia, além de apresentar um
comparativo deste trabalho com os trabalhos encontrados. O Capitulo 3 descreve
detalhadamente a metodologia aplicada em cada etapa de trabalho. O Capitulo 4
apresenta o SEMPLICe, modelo proposto para classificar a proficiéncia de usuarios da
rede e principal contribuicao desta dissertacao. O Capitulo 5 apresenta e discute os
resultados obtidos durante a execuc¢ao do trabalho. Por fim, o Capitulo 6 apresenta as

conclusoes e contribuigoes desta dissertagao, além de trabalhos futuros.



Capitulo 2
Revisao Bibliografica

Neste capitulo, apresentamos os principais trabalhos encontrados na literatura relacio-
nados ao tema desta dissertacao. O capitulo é dividido em quatro secoes: a Secao 2.1
apresenta trabalhos relacionados a Computer Assisted Language Learning (CALL); a
Secao 2.2 apresenta trabalhos que realizaram anélises do Reddit; a Secao 2.3 apresenta
trabalhos que estudaram a classificacao automética da proficiéncia em idiomas. Além
disso, as se¢oes também apresentam a comparacao entre os trabalhos apresentados e
esta dissertagao. A Se¢ao 2.4 sumariza esta comparagao, destacando o diferencial deste

trabalho em relacao aos outros.

2.1 Computer Assisted Language Learning

H&a pelo menos duas décadas é possivel encontrar trabalhos voltados para o apren-
dizado de linguas apoiado por tecnologias [Zhao, 1996; Warschauer & Healey, 1998].
Esse campo de estudos é chamado de Computer Assisted Language Learning (CALL)
[Levy, 1997]. Essa area engloba quaisquer tipos de aplica¢oes que possam auxiliar no
aprendizado de uma lingua estrangeira, como as redes sociais online, as quais sao o
foco principal desta dissertacao.

O interesse dos pesquisadores de CALL em redes sociais é relativamente recente,
como descrito por Zourou [2012]. Neste mesmo trabalho, a autora discute o estado da
arte em relagao ao uso de midias sociais para o ensino de idiomas, mas sem especificar
uma rede ou linguagem. Ela demonstra que as redes tém influéncia positiva no ensino
e sao bastante utilizadas por fomentarem a participagao dos usuéarios.

Uma pesquisa em uma rede social especifica foi apresentada pelo trabalho de
Clark & Gruba [2010], que analisou a Livemocha, uma rede social (ja extinta) cujo

foco era o ensino de linguas estrangeiras. Neste trabalho, os autores apontam falhas

7
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no design do modelo de interface e interagao do sistema, que eram contraprodutivas
sob uma perspectiva pedagogica. No mesmo trabalho os autores sugerem correcoes e
melhorias para essas falhas na rede, com o objetivo de torna-la mais produtiva.

Arnold & Paulus [2010] analisam, sob a visao de estudantes, de um instrutor e de
um observador externo, um caso pratico em que uma turma real de aprendizado de certo
idioma utilizou o sistema Ning, voltado para a criacao de comunidades sociais. Este
trabalho conclui, sob a visao do instrutor de lingua, que a utilizagao da comunidade
social para discussao teve um impacto positivo no ensino.

Sob a 6tica de pessoas que estao aprendendo um novo idioma, a pesquisa realizada
por Lin et al. [2016] analisa o comportamento e desenvolvimento de usuarios de redes
especificas para aprendizado de linguas. O estudo, feito por meio de questionarios
e acompanhamento de estudos de casos, conclui que as redes sociais voltadas para o
aprendizado de linguas apresentam resultados positivos, mas também limitagoes. Além
disso, conclui que para que os usuérios alcancem o sucesso esperado, é necessario que as
redes oferecam apoio, orientacao e atividades bem estruturadas, de maneira a promover
o engajamento e interacao dos usuarios.

Como apresentado nesta se¢ao, existe uma preocupacao ja antiga relacionada ao
aprendizado de idiomas auxiliados por ferramentas computacionais, desde meados dos
anos 90. Existem trabalhos na literatura voltados para a analise de softwares especificos
para o apoio ao ensino de idiomas e uma linha de pesquisa especifica dentro desta area
tem como foco em redes sociais.

Apesar da existéncia de abordagens para utilizacao de redes sociais no auxilio do
aprendizado de linguas, os trabalhos focaram em redes criadas especificamente para o
escopo de ensino e aprendizado. Nesta dissertacao, o objetivo é analisar comunidades
especificas de aprendizado de linguas, mas que sao parte de uma rede maior, de pro-
posito geral. Isso quer dizer que essas redes de apoio ao aprendizado se formaram de
maneira organica dentro do Reddit [Olson & Neal, 2015], ao contrario daquelas que ja
foram criadas com esse proposito. Por essa razao, escolhemos o Reddit como a rede a

ser avaliada.

2.2 Reddit

Como o foco do presente trabalho nao sao redes sociais explicitamente voltadas para
ensino de linguas, e sim o Reddit, é necessario compreender como as comunidades
dessa rede sao estruturadas analisando-se o comportamento dos usuarios na rede social

deste sistema. Seguindo essa linha, o trabalho de Buntain & Golbeck [2014] explora o
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comportamento dos usuarios, identificando que a maioria dos usuérios na rede esta fo-
cada em responder postagens, se voltando mais para o contetido e nao necessariamente
em interagoes interpessoais. No entanto, os autores nao analisam especificamente redes
voltadas para o aprendizado de idiomas, onde é plausivel que usuarios fiquem mais con-
fortaveis em compartilhar duvidas com um conjunto seleto de relacionamentos [Gagnon,
2013; Chester & O’Hara, 2007].

Choi et al. [2015] caracterizam padroes de conversacao no Reddit, confirmando as
observagoes de Buntain & Golbeck [2014], e demonstram que as respostas em topicos
com muitas publica¢oes geralmente sao postadas por um grupo pequeno de usuarios.
Além disso, a pesquisa verificou que subreddits voltados para compartilhamento ex-
clusivo de imagens ou discussao de um toépico especifico apresentam um engajamento
maior dos seus usuérios quando comparado a outras comunidades.

Mills [2015] apresenta uma visao geral sobre todos os subreddits existentes, expli-
citando que 2% destes correspondem a 98% de toda a atividade de comentarios na rede.
Mills categoriza essas comunidades em trés grupos: aquelas com um alto ntimero de
votagoes diarias (voltados para criagdo de conteudo), aquelas com um nimero proximo
de votagoes e comentarios, que sao voltados para discussoes de topicos especificos, e
um grupo menor, em que o numero de comentarios ¢ muito maior que o nimero de
votagoes. Essa categorizacao pode ser utilizada para auxiliar na compreensao quando
analisando as redes voltadas para ensino de linguagens.

Outro trabalho envolvendo o Reddit e compartilhamento de conhecimento analisa
comunidades voltadas para a area de User Ezperience (UX) [Kou et al., 2018]. Este
trabalho demonstra como essas comunidades virtuais sao altamente ativas, demons-
trando inclusive como se dé a participagao de usuérios. Além disso, Weninger et al.
[2013] apresenta um estudo da hierarquia de publica¢oes no Reddit e discute maneiras
com as quais o site pode ser utilizado para outros fins que nao sejam necessariamente
compartilhamento de noticias, que era a proposta inicial do site.

Portanto, é possivel perceber que o Reddit é uma rede bastante atrativa para
usuarios que desejam compartilhar contetido, sem um foco direto e especifico nas re-
lagoes pessoais entre usuérios. Por ser uma rede social para temas gerais, ¢ bastante
conhecida pelo grande publico, o que impacta diretamente na escolha do Reddit como
rede de interesse desta dissertacao. Este fato é corroborado por uma pesquisa realizada
no ano de 2013, que indica que 6% da populacao de adultos que utilizam a internet
sao usuarios do Reddit [Duggan & Smith, 2013].

Dessa maneira, o Reddit se mostra uma rede bastante difundida e que permite a
analise de um grande volume de dados, uma vez que possui um ntmero muito maior de

usuarios que outras redes com focos especificos. Essa popularidade pode ser explicada
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por um outro fator atrativo do Reddit é que os usuarios podem se manter andénimos,
o que influencia em sua desinibigdo e motiva a participa¢ao [Gagnon, 2013; Chester &
O’Hara, 2007|. Adicionalmente, o Reddit também permite que usuérios acompanhem
as publicacoes sem precisar ter um perfil ou mesmo publicar em subreddits. Estes
usuérios sao conhecidos como [urkers, aqueles que desejam “ver mais do que mostrar”,
como definido em Suler [2002].

Como mostrado pelo trabalho de Singer et al. [2014], o Reddit se tornou, nos
iltimos anos, uma rede com uma enorme variedade de contetdo distribuido pelos seus
subreddits, o que explica a existéncia de topicos bem especificos, como os de aprendi-
zado de linguas estrangeiras. Adicionalmente, o Reddit é uma rede social online aberta
e seus dados estao disponiveis gratuitamente para download. Embora ja existam na
literatura analises de outros subreddits e principalmente anélises gerais do Reddit, apre-
sentando resultados e contribuigoes relevantes, este é o primeiro trabalho a investigar

comunidades voltadas para o ensino de idiomas.

Em suma, nesta dissertagao analisamos as relagoes entre os usuarios dessas co-
munidades especificas (assim como outros pesquisadores o fizeram para subreddits de
outros escopos), além do comportamento dos usuérios e o conteido compartilhado.
Por fim, investigamos como a proficiéncia de usuarios em uma lingua evolui & medida
que usuarios permanecem ativos na rede. Esta anélise da proficiéncia culminou em um
modelo que permite acompanhar e prever como o usuario evolui baseado nas caracte-
risticas dos textos que publica. A Tabela 2.1 sumariza a comparacao entre os principais

trabalhos envolvendo o Reddit e esta dissertagao.

Objeto de anélise
Reddit como Tipo de. Contetudo dos
um todo subrefidlt subreddits
especifico

Buntain & Golbeck [2014] X
Choi et al. [2015] X b'e
Mills [2015] X X
Kou et al. [2018] x (UX) X
Weninger et al. [2013] X X
Gagnon [2013| X
Singer et al. [2014] X X
Este trabalho x (Idiomas) X

Tabela 2.1: Comparagao entre esta dissertagdo e outros trabalhos relacionados em
relagcao ao objeto de analise
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2.3 Classificacao automatica da proficiéncia

A classificacao automatica da proficiéncia em idiomas a partir de textos também é
um tema recorrente na literatura. Yang et al. [2016] demonstram que caracteristicas
textuais podem ser utilizadas de maneira efetiva para classificacao automatica. Esse
trabalho utiliza resultados de testes de inglés dos mais diversos tipos, como escrita e
leitura, para medir a aptidao cognitiva em um segundo idioma de um grupo de volunté-
rios. Os resultados desses testes sao utilizados para alimentar modelos de aprendizado
de maquina: Multi- Layer Perceptron, Naiwve Bayes, Regressao Logistica e Random Fo-
rest. Esses modelos conseguiram classificar a proficiéncia dos voluntarios com precisao
superior a 70%. Dentre os modelos testados, o Random Forest geralmente apresentou
melhor desempenho.

Seguindo essa linha, a pesquisa de Crossley et al. [2012] realiza um trabalho
similar de anélise de proficiéncia em inglés, porém utilizando apenas caracteristicas
extraidas de textos escritos como dados de entrada. Esses textos foram primeiramente
classificados a partir da proficiéncia de seus autores, baseado nos resultados de testes
de proficiéncia, como o TOEFL. Foram utilizados 100 textos dos diferentes niveis de
proficiéncia (iniciante, intermediario, avangado). Em seguida, esses textos foram anali-
sados com o apoio da ferramenta Coh-Metrix!, que quantifica, dentre outros pontos, a
coesao de textos em inglés. Uma fungao de classificacao foi utilizada sobre as caracte-
risticas quantificadas, chegando a classificar corretamente mais de 70% dos textos. Esse
trabalho corrobora os resultados da pesquisa de Crossley et al. [2011], que demonstra
como textos de niveis de proficiéncia diferentes apresentam caracteristicas diferentes.

Outros trabalhos na linha de classificacao automatica de proficiéncia presentes
na literatura realizam a anélise de outros meios, como os trabalhos de Zechner &
Bejar [2006] e Flanagan et al. [2016], que classificam a proficiéncia em inglés a partir
de gravacoes de adudio. Ambos trabalhos selecionam caracteristicas dos textos das
gravagoes para classificar a proficiéncia, demonstrando que é possivel classificar mesmo
textos nao escritos.

A Tabela 2.2 compara as metodologias dos trabalhos citados nessa se¢ao com a
metodologia do presente trabalho. A analise da tabela de comparacao demonstra que
esta dissertacao tem como diferencial utilizar nao apenas os textos dos usuérios, como
também a propria classificacao de proficiéncia indicada pelos proprios usuérios em suas
publicagoes para o treinamento. Outro diferencial é que utiliza apenas textos escritos,
ao contrario de outras pesquisas que utilizam outros tipos de features, como gravagoes

de audio, e necessitam de andlises diferentes para entradas diferentes. Além disso, a

Thttp: //www.cohmetrix.com
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Proficiéncia | Proficiéncia Proficiéncia . Metodologia Considera
o o o Tipo de .y .

classificada | classificada por | classificada entradas aplicével para | histérico dos
pelo usuario | especialistas por testes " | vérios idiomas | voluntérios

Yang et al.

12016] X Texto

Crossley et al.

12011] b Texto

Crossley et al.

12012] X Texto

Zechner & Bejar -

12006] X Audio

[Flanagan et al. g

12016) X Audio

Este trabalho X Texto X X

Tabela 2.2: Comparagao entre a metodologia aplicada em projetos da literatura e este
projeto em relacao a classificagao automatica de proficiéncia em um idioma.

metodologia deste trabalho pode ser replicada para outros idiomas, ao contrario dos

outros trabalhos.

2.4 Diferencial do trabalho

Esta dissertacao tem como diferencial realizar uma anéalise sobre um grupo de su-
breddits ainda nao estudado por pesquisadores: aqueles voltados para aprendizado de
idiomas. Uma metodologia especifica foi criada para avaliar a proficiéncia dos usuarios
e relacioné-la as atividades (posts e comentérios) dentro das redes. Os textos dos usuéa-
rios foram analisados e utilizados para classificacao da proficiéncia, a partir de modelos
existentes na literatura. A partir disso propusemos um novo modelo, que considera
nao apenas as caracteristicas dos textos, como também a curva natural da evolucao da
proficiéncia.

Diferente de outras metodologias para classificacao da proficiéncia encontradas na
literatura, que utilizam textos de avaliacoes especificas para proficiéncia, neste trabalho
sao utilizados textos de usuarios de uma rede social. Com o apoio da ferramenta
LIWC, é possivel realizar a classificagao da proficiéncia para todos os idiomas que
possuem dicionérios para a ferramenta, como o inglés, portugués, espanhol ou alemao.
Isso também é um diferencial deste trabalho em comparacao a outros trabalhos da
literatura, que focam na lingua inglesa por esta ter suporte de mais ferramentas de
anélise textual.

O fato de utilizar textos de uma rede social, que tem como base a classificacao
auto-declarada dos usuérios, também faz com que a metodologia adotada seja mais

acessivel, visto que nao sao necessarios testes que requerem a participagao de especia-
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listas treinados para avaliacao de proficiéncia, nem a participacao de voluntarios para
classificar os textos, como é observado na metodologia de outros trabalhos. Por fim, e
mais importante, o método de classificacao proposto neste trabalho leva em conside-
ragao o historico de proficiéncia de um usuério, tendo em vista que utiliza o conjunto
de textos que ele ja publicou na rede. Dessa maneira, é possivel afirmar também que
a metodologia apresentada neste trabalho permite o acompanhamento da proficiéncia

dos usuéarios ao decorrer do tempo, ao contrario de outros trabalhos relacionados.






Capitulo 3

Metodologia

Este capitulo tem como objetivo descrever os métodos aplicados nesta dissertacao, de
maneira a alcangar os objetivos como definidos anteriormente. As principais etapas da
metodologia descritas neste capitulo sao: a coleta dos dados do Reddit e a extracao do
dataset (Segao 3.1); a modelagem dos dados referentes & interacao dos usuarios em um
grafo e as métricas calculadas para a essa rede (Segao 3.2); os métodos utilizados para
realizar analise de interagao entre usuarios de diferentes proficiéncias e a modelagem
das threads (Segao 3.3); o método aplicado para extrair caracteristicas textuais das
publicagoes (Secao 3.4); e os modelos de classificagdo experimentados para prever a

proficiéncia dos usuérios (Secao 3.5).

3.1 Coleta do dataset

Para realizar a anélise, coletamos os dados de todos os subreddits do Reddit, que
sao disponibilizados onlin. Buscamos todos os dados piiblicos relacionados a posts
e comentarios desde janeiro de 2010 até dezembro de 2017. Como esses dados dis-
ponibilizados englobam o Reddit em sua totalidade, extraimos os posts e comentarios

especificos dos subreddits voltados para o aprendizado de idiomas.

Apos extraidos, os dados foram inseridos em um banco de dados para facilitar
seu processamento. Estudamos os seguintes subreddits: French, voltado para o apren-
dizado de francés, German, para alemao, Spanish, para espanhol e EnglishLearning,

para inglés, daqui para a frente referido de maneira abreviada por English.

Thttp://files.pushshift.io/reddit/
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3.2 Modelagem e analise da rede de interacoes

Primeiramente, analisamos as interacoes entre usuarios a fim de caracteriza-las. Essa
caracterizagao auxilia na avaliacao da estrutura da rede de interagoes como um possi-
vel facilitador do aprendizado e da evolu¢ao do nivel de proficiéncia dos usuarios em
linguas estrangeiras. Para isso, modelamos os subreddits na forma de grafo, a partir do
qual calculamos algumas métricas de interesse. As subsecOes a seguir explicam como

realizamos a modelagem e as métricas analisadas.

3.2.1 Modelagem matematica

A partir dos dados extraidos, modelamos as interagoes entre os usuarios como conexoes
em um grafo, sendo que foi gerado um grafo para cada um dos subreddits. Mais espe-
cificamente, representamos a rede de interagoes por um grafo direcionado G = (V, Ey),
onde V' é um conjunto de vértices que representam usuérios que tenham publicado um
post ou comentério na rede e F; é um conjunto de arestas que representam interagoes
entre pares de usuarios em V. Essas ligagoes sao direcionadas (se o vértice v respon-
deu a um post ou comentéario de um vértice u, v aponta para u). O grafo modelado
possui pesos nas arestas, onde o peso é igual ao nimero de interagoes (respostas a
posts ou comentérios) que ocorreram entre cada par de vértices em uma determinada
direcao. Para o calculo de algumas métricas, utilizamos uma versao nao-direcionada
G = (V, E) do grafo G4, em que cada aresta (u,v) € E indica a existéncia de (u,v) € Ey
ou (v,u) € E4. O peso associado a (u,v) € E ¢é igual & soma dos pesos das arestas

entre os mesmos vértices na versao direcionada.

3.2.2 Meétricas de interesse

Com o objetivo de compreender o comportamento dos usuarios, analisamos as seguintes

métricas de centralidade |Newman, 2011|, para cada subreddit coletado.

e (loseness: esta métrica é o reciproco da média das distancias entre um vértice v

e todos os outros vértices do grafo e é calculada por

dofs) = (e 1 “>)_1 ,

n—1

onde d(v,u) é a distancia entre os vértices v e u.

e Coeficiente de clusterizacao: esta métrica quantifica a tendéncia que os noés tem

de se agrupar em cliques de tamanho 3. Usuarios com um valor elevado para o
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coeficiente de clusterizacao sao aqueles cujos vizinhos tem alta probabilidade de
interagir. A férmula do coeficiente de clusterizacao ¢, do vértice v para grafos

com peso |Saraméiki et al., 2007] é dada por

c(v) = :
- INOIIN @) = 1) ey

> (g sty ) 2,
(v), zeN (v)\{u}

onde N (v) é o conjunto de vizinhos de v em G, w;; representa o peso da aresta

entre os vértices ¢ e j normalizado pelo maior peso encontrado no grafo w;; =

wij/ max(kyl)eE{wkl}.

Excentricidade: esta métrica quantifica a distancia maxima de um vértice u para

cada um dos outros vértices da rede e é dada por

exc(v) = urenj\e;,é){d(v, u)}.

Redes com estruturas de comunidades onde os vértices estabelecem muitos “ata-
lhos”, isto €, conexoes entre subgrupos diferentes, tendem a apresentar valores

mais baixos de excentricidade.

Grau de entrada: definimos grau de entrada de v como sendo a soma dos pesos

das arestas (u,v) € Ey4, ou seja,

dip, (v) = Z Wy .y

(uvv)eEd

Na rede, representa o nimero de vezes em que usuario responderam algum post

ou comentéario publicado pelo usuario v.

Grau de saida: analogamente, definimos o grau de saida de v como

dout (v) = Z Wo,u

(U,U)EEd

Na rede, representa os usuarios que tiveram seus posts ou comentéarios respondidos

pelo usuério wu.

3.3 Analise das threads

Além de analisar as interagoes entre usuarios dentro do subreddit, estudamos tam-

bém as interagoes dentro dos topicos do subreddit. Para isso, foram consideradas as
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threads, topicos criados por um usuario a partir de um tema especifico e que podem
ser respondidos por qualquer usuario da rede. E importante ressaltar que usuarios do
Reddit podem responder nao apenas aos autores originais dos topicos, mas também a
comentarios de outros usuarios neste mesmo tépico, resultando em uma estrutura de
arvore.

A partir da modelagem das threads através de uma estrutura de arvore, anali-
samos as interagoes dos usuarios nos subreddits selecionados. Isto permitiu analisar,
por exemplo, a profundidade maxima e a largura média de cada topico. Essa analise
permite que se compreenda mais detalhadamente a atividade dos usuarios, se é focada

na interacao entre pessoas ou na especificamente com o contetdo.

3.4 Analise textual

Uma vez que apenas o subreddit de aprendizado de alemao incentiva aos seus usuarios
informarem seu nivel atual de proficiéncia no perfil, permitindo, assim, que os mes-
mos sejam categorizados, a etapa de anédlise textual foi realizada somente para esta
comunidade.

Mais especificamente, nesta etapa utilizamos apenas os usuarios que indicavam
seu nivel de proficiéncia no perfil, visto que mesmo com a sugestao da comunidade
nem todos indicavam seu nivel. Realizamos a anélise textual das publicacoes e para
isso, utilizamos a ferramenta Linguistic Inquiry and Word Count (LIWC), desenvolvida
para a extragao de atributos linguisticos do texto. O LIWC pode analisar vérias linguas
diferentes, e para isso possui um dicionario especifico para cada.

No caso do alemao, tal diciondrio ainda era o mesmo desde a primeira versao da
ferramenta (2001) e ndo resultava em tantas caracteristicas quanto os dicionarios de
versoes mais novas (2007 ou 2015). Ainda assim, foram extraidas 81 caracteristicas
para os textos estudados incluindo, por exemplo, tamanho das palavras e tamanho das
frases.

Para estudar a relagao entre caracteristicas textuais e nivel de proficiéncia, uti-
lizamos como base os textos de usuarios que incluiram em seu perfil a proficiéncia no
momento da publicacao. A partir da extracao das caracteristicas textuais, realizamos
uma anéalise para diferenciar os grupos de usuarios. Para cada nivel de proficiéncia (ini-
ciante, intermediario, avanc¢ado e nativo) avaliamos algumas caracteristicas, de maneira
a constatar se os diferentes niveis de proficiéncia apresentam caracteristicas diferentes.
O resultado positivo dessa anélise possibilitou a utilizacao de modelos de classificagao

para categorizar automaticamente os textos de usuérios.
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3.5 Modelos de classificacao

A partir das caracteristicas textuais extraidas pelo LIWC, treinamos diversos classifica-
dores classicos da literatura de aprendizado méquina para inferir o nivel de proficiéncia
associado a uma publicagao: iniciante, intermediario ou avancado. Os métodos uti-
lizados foram todos supervisionados e, portanto, utilizamos apenas publicagoes que
possuiam tag de proficiéncia. Para selecionar o método de maior assertividade, cal-
culamos a métrica Fy, que é a média harmonica entre precisao e revocagao [Hand &

Christen, 2018], para todos os resultados de modelos aplicados.

Para selecionar o melhor conjunto de hiper-parametros para cada um dos classifi-
cadores, utilizamos o método grid search |Bergstra & Bengio, 2012]. Para cada um dos
modelos, selecionamos um conjunto de valores para os hiper-parametros e aplicamos o
grid search, que avaliou o desempenho de cada uma das combinagoes possiveis de va-
lores de hiper-parametros, retornando a combinagao 6tima. Essa avaliacao é realizada
a partir de testes sobre uma amostra do préprio conjunto de dados, utilizando o mé-
todo de validacao cruzada, que consiste na divisao do conjunto de dados em K partes
mutualmente exclusivas (neste caso, K=5), de maneira que cada uma das partes sirva
como conjunto de testes para o método treinado a partir das outras K-1 partes até que
todas as observagoes do conjunto de dados tenham feito parte do conjunto de teste
exatamente uma vez. Com os hiper-parametros dos métodos ajustados, realizamos a
etapa de execucao de cada um. Utilizamos a validacao cruzada mais uma vez, para
avaliar a eficacia de cada um dos métodos, dessa vez utilizando K=10. Em seguida,

apresentamos uma descricao resumida de cada um dos classificadores utilizados.

3.5.1 KNN

KNN ou K-Nearest-Neighbours ¢ um método utilizado para classificagao ou regressao
[Altman, 1992|. No caso de classificagdo, consiste em encontrar os k vizinhos mais

préoximos de um elemento e classifica-lo baseado no rétulo mais comum dentre eles.

Este método é supervisionado, ou seja, consiste em inferir uma fungao a partir de
um conjunto de treinamento contendo instancias rotuladas. Cada observagao consiste
em um par de caracteristicas (features) e seu rotulo. As features neste trabalho sao as
caracteristicas resultantes da aplicacao do LIWC nos textos e as classes sao os niveis

de proficiéncia (iniciante, intermediario e avancado).
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3.5.2 Random Forest

Random Forest ¢ um método de aprendizado supervisionado |[Breiman, 2001] que pode
ser utilizado para regressao e também classificagao. Este algoritmo consiste na criacao
de uma série de arvores de decisao a partir de varios subconjuntos do conjunto de treino
original.

Esta técnica é muito utilizada para classificacao porque a utilizagao de muitas
arvores de decisao curtas (i.e., com poucas variaveis) melhora a precisao dos resultados
e reduz o overfitting. Durante a classificacao de novas observagoes, sao inseridas apenas

features e o método, ja treinado, classifica esse dado percorrendo a arvore de decisao.

3.5.3 Regressao Logistica

A Regressao Logistica ¢ um método de classificagdo [Schmidt et al., 2017; Yu et al.,
2011] que, a partir de um conjunto de variaveis, estima a probabilidade de um dado
representado por determinadas features pertencer a uma determinada classe. FEste
método considera uma combinagao linear das features mapeada para o intervalo [0, 1],
por meio da fungao logistica [Freedman, 2009]. Portanto, a probabilidade de o texto

assumir determinada classe Y dadas as variaveis independentes Xq,..., X, é

1

onde

Esse método realiza uma abordagem one-versus-all, calculando a probabilidade de o

texto assumir ou nao determinada classe (proficiéncia), sem discriminar as outras.

3.5.4 Gradient Boosting e XGBoost

O método Gradient Boosting ¢ um método de predi¢ao que cria um modelo forte a
partir de um conjunto de modelos mais fracos, de maneira iterativa, como por exemplo,
realizando a combinagao de resultados de arvores de regressao [Friedman et al., 2001;
Friedman, 2001, 2002]. Utilizamos esse modelo como um classificador da proficiéncia
dos textos.

O método XGBoost é uma versao otimizada do Gradient Boosting que permite

resolver problemas mais rapidamente com a assertividade préoxima & do Gradient Bo-
osting |Chen & Guestrin, 2016].
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3.5.5 Classificacao sequencial

Aplicamos todos os métodos de classificacao anteriores a cada publicagao rotulada para
comparar suas assertividades. Utilizamos as previsoes dos classificadores que apresen-
taram os melhores resultados como entrada para um modelo que leva a sequéncia de
publicagoes de um usuario em consideracao. Como esse novo modelo é uma das prin-

cipais contribuigoes dessa pesquisa, ele serd explicado detalhadamente no Capitulo 4.






Capitulo 4

SEMPLICe

Neste capitulo apresentamos um modelo probabilistico que considera o histérico de
publicagoes na clssificacao da proficiéncia de um usuério. O modelo é denominado de

SEMPLICe (SEquential Model for Proficiency cLassiflCation)®.

4.1 Modelo SEMPLICe de evolucao de proficiéncia

Desejamos encontrar a sequéncia de niveis de proficiéncias Y = {¥; < Y, < ... <
Yn}, que maximiza a probabilidade condicional P(Y3,...,Yn|Xq,..., Xy), onde X,
1=1,..., N, representa o conjunto de features da publicacao i. SEMPLICe é baseado
em duas suposicoes. A primeira suposicao é de que o nivel de proficiéncia perma-
nece o mesmo ou aumenta de Y; para Y;,;. Esta suposigao é razoavel se considerar-
mos usuarios que nao permanecem inativos durante muito tempo. A segunda supo-
sicao ¢ de que, condicionado a restricao de que Y; é nao-decrescente, a probabilidade

P(Yy,...,Y,|Xy,..., XN) pode ser aproximada por um produto de fatores:

Py, ..., Y| Xq,..., X§N) ~ ﬂ P(Y;|X;), ondeY; <Y, <...Yy. (4.1)

t=1
A base logica para a segunda suposicao é de que probabilidades de transicao do
tipo P(Y;41]Y:) variam de usuario para usuario conforme fatores externos, nao podendo
ser aprendidas de forma efetiva a partir do conjunto de dados que utilizamos. Embora
seja possivel usar o estimador frequentista para P(Y;; = j|Y; = i) (isto é, a razao entre
o namero de transigoes i — j e o namero de transigoes de i para qualquer estado), tal

estimador representa uma média de uma populacao potencialmente muito diversa.

'Em italiano, semplice significa simples

23
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O problema de se encontrar a sequéncia de rétulos Y = {Y;}, que maximiza o
lado direito de (4.1) é, apos a transformagao logaritmica, equivalente ao problema de
otimizacao

N
max > log P(Y;|Xy). (4.2)

Y:¥i<Va<o. <Yy £

As probabilidades P(Y;|X;) sao calculadas a partir dos modelos de classifica¢ao
treinados na abordagem nao-sequencial. Primeiro, ¢ realizado o treinamento do modelo,
que é feito a partir de um subconjunto aleatério das publicacoes. Entao, na etapa
de predicao, o modelo recebe como entrada as features X; de uma publicacao ¢, e
retorna um vetor [py, p;, Pa], que contém a probabilidade de que aquela publicagao seja
classificada em cada nivel de proficiéncia, sendo p, a probabilidade de ser iniciante, p;,

de ser intermediario e p,, avancado.

4.1.1 Diferenca em relacao ao HMM

O modelo proposto se assemelha com o Hidden Markov Model (HMM) ou Modelo
Oculto de Markov. Esse modelo estatistico ¢ muito utilizado para modelar séries tem-
porais formadas por uma componente nao-observavel e outra componente observavel.
No nosso trabalho, a componente nao-observéavel corresponde ao nivel de proficiéncia
de um individuo, enquanto a componente observavel corresponde ao vetor de features
textuais extraido das publicagoes.

No HMM, a componente nao-observavel ¢ uma sequéncia de estados. Estes esta-
dos sao ocultos pois nao é possivel determinar exatamente em que o estado o processo
se encontra a cada passo. As transi¢oes entre os estados sao controlados por uma cadeia
de Markov de tempo discreto. Por outro lado, a componente observavel é uma sequén-
cia de simbolos emitidos pelo processo. A probabilidade de emissao de cada simbolo
em um determinado passo depende do estado oculto em que o processo se encontra.

Seria possivel forcar uma correspondéncia dos estados ocultos a niveis de pro-
ficiéncia definindo-se a cadeia que governa a transicao desses estados como um grafo
linha formado por trés estados, conectados da esquerda para direita, com self-loops em
cada estado. Contudo, seria complicado definir uma distribuicao de simbolos, dado
um determinado estado. Isso acontece porque o tamanho do conjunto de simbolos é
exponencial no nimero de features e porque a grande maioria dos simbolos nao sao ob-
servados no conjunto de dados. Ao invés disso, o que o SEMPLICe faz é trabalhar com
uma distribuigao sobre os estados, dado o simbolo que foi emitido. Esta distribuicao é
obtida a partir de modelos de classificacao baseados em aprendizado supervisionado.

Para resolver o problema de otimizagdo em (4.2) é proposto um algoritmo de
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Algoritmo 1: Algoritmo sequencial: versao forca bruta
entrada: matriz M3, y, onde M[i,t] = log P(Y; = i|X;)
saida : par TRANSICOES = ({;,t,) indicando que a transigao para
intermediario acontece no passo t; e para avancado, no passo t,
/* Caso em que nio ha transigdes */
TRANSICOES < (Nunca, Nunca)
MAXLOGLIKELIHOOD < SN M1, ]
for t; de 1 até N do
/* Caso em que se torna intermediate em ¢; */
LOGLIKELIHOOD « Yy M[1,¢] + SN, M[2,1]
if LOGLIKELIHOOD > MAXLOGLIKELIHOOD then
MAXLOGLIKELIHOOD <— LOGLIKELIHOOD
TRANSICOES < (t;, Nunca)

8 for t, det; +1 até N do

-

W N

b B =R B N

/* Caso em que transigdes ocorrem em ¢; e t, */
9 LOGLIKELIHOOD 4 Yy M[1,¢] + Yot M[2,¢] + 3%, M[3,¢]
10 if LOGLIKELIHOOD > MAXLOGLIKELIHOOD then
11 MAXLOGLIKELIHOOD < LOGLIKELIHOOD
12 L TRANSICOES < (t;, t,)

13 return TRANSICOES

programacao dindmica na Secao 4.3. No entanto, para um melhor entendimento, na
Secao 4.2 sera descrito primeiro um algoritmo de forca bruta, cuja complexidade é

©(N?), dada sua implementagao baseada em dois lagos aninhados.

4.2 Algoritmo |: Forca Bruta

O Algoritmo 1 descreve em pseudocodigo a versao forca bruta do algoritmo sequen-
cial. Para estimar a sequéncia de rétulos para um usuario com N publicacoes, o
algoritmo recebe como entrada uma matriz M3, v, onde M|i, t] = log P(Y;+|X}), onde
i € {1,2,3} representam os niveis de proficiéncia beginner, intermediate e advanced,
respectivamente. A saida do algoritmo é um par TRANSICOES = (t;,t,) indicando que
o usuario passou a ter nivel intermedidrio em ¢; e avancado em ¢t,.

O algoritmo calcula o log-likelihood da sequéncia para todas as combinacoes
possiveis de instantes de transi¢ao (de iniciante para intermediério e de intermediario
para avangado). Isso é possivel utilizando dois lagos aninhados, onde o primeiro (t;),
define a publicagdo a partir da qual o usuério passa a ser intermediario (partindo de

1, i.e., nenhuma publicagdo iniciante). O segundo (¢, > t;) define qual a primeira
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publicagao em que o nivel de proficiéncia do usuario é avancado.

Entre as linhas 4 e 7, considera-se o caso em que o usuario permanece no nivel
2 (intermediario) até o fim da sequéncia. Entre as linhas 8 e 12, consideramos o
caso em que fazer uma outra transicao para o nivel 3 (avangado) é mais provavel.
A complexidade computacional do algoritmo ¢ ©(N?). Dentre as possiveis sequéncias,
trés apresentam apenas uma proficiéncia, 2 x (N — 1) apresentam apenas uma transigao
e (N —1)(N — 2)/2 apresentam duas.

4.2.1 Exemplo de execucao

As Figuras a apresentam um exemplo da execugao da versao forga-bruta do
algoritmo do SEMPLICe. Na Figura[4.1] apresentamos a matriz M, com os logaritmos

das probabilidades de cada publicacao apresentar um nivel de proficiéncia.

P1 P2 P3 P4 Ps Pn

Iniciante 03 | 05 | 03 | -04 | 0.7 | 05

Intermediario | -0.7 @ -0.3 | 05 0.4 05 | 04

Avancado 05 | 07 | 07 -0.7 -0.3 -0.5

Figura 4.1: Matriz M

A versao forca-bruta do SEMPLICe analisa todas as possibilidades de transi¢cao
entre os niveis e calcula o somatério das probabilidades. Na Figura apresentamos
alguns exemplos, com transi¢oes em diferentes momentos da atividade do usuario. O
algoritmo retorna aquele caminho composto pelos dois momentos de transi¢ao em que

o somatoério dos logaritmos das probabilidades tem maior valor, como mostramos na

Figura

P1 Pz Pa P4 Ps Pn
Iniciante = o3 | -04 0.7 | 05
Intermediirio | -05 = 2 05 N4
| e \ S=-2.7
Avangado 0.5 | 07 | 07 £ £ ?S =-2.6
- B : 5=-3.0

Figura 4.2: Exemplos de momentos de transi¢ao de nivel de proficiéncia.
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P1 P2 Pz Pa Ps Pn

Iniciante  =—8@——45 | -03 | -04 | -0.7 | -0.5

Intermediario | -0.7 o = G | -05 | -04

Avancado 05 | -07 | -07 | -OLLL 03 L 05 py S=-2.6

Figura 4.3: Caminho com maior somatorio dos logaritmos das probabilidades retornado
pelo algoritmo.

4.3 Algoritmo IlI: Programacao dinamica

O Algoritmo [2| descreve a versao do SEMPLICe baseada em programacao dinamica,
que tem as mesmas entradas e saidas da versao for¢a bruta, mas cuja complexidade
¢ O(N) em vez de O(N?). Esta versdo se baseia na construgdo de uma memoéria de

calculo representada pela matriz R, onde

Rl =, s, Slos P10
ou seja, o0 maximo da verossimilhanga da subsequéncia {Y;, ..., Yy}, dado que Y; > p.

Para calcular R|[p, t], é necessario determinar se é mais provéavel transicionar para
um nivel de proficiéncia superior ou permanecer no nivel p no instante ¢. No primeiro
caso, o maximo da fungao de log-verossimilhanga ao transicionar para p + 1 imediata-
mente antes de fazer a publicacao X; é dado por R[p+1,t]. No segundo caso, a méximo
da fungao de log-verossimilhanca ¢ dado pela soma de M(p,t] = log P(Y; = p|X}) e
Rip,t+1]. Portanto, parap € {1,2} et € {1,..., N—1}, tendo a relacao de recorréncia

Rp,t] = max (R[p+ 1,t], M[p,t] + Rlp,t + 1]) . (4.3)

A partir da Eq. observa-se que a matriz R pode ser construida de “baixo
para cima” e, dentro de cada linha, da “esquerda para a direita”. Falta, portanto,
definir como a tdltima linha e a dltima coluna serao inicializadas. Tendo em vista que o
nivel maximo de proficiéncia ¢ 3 (avancado), inicializamos R[3,4] = >V, M3, #] entre
as linhas 1 e 3 do pseudocodigo, ou seja, considerando que nao havera novas transigoes.

Ja para preencher a coluna R[p, N], fazemos
R[p, N] = max (R[p + 1, N], M[p, N]). (4.4)

Este algoritmo retorna exatamente o mesmo resultado que a versao forca bruta.
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Algoritmo 2: Algoritmo sequencial: versao programacao dinamica
entrada: matriz Mz y, onde M|[i,t] = log P(Y; = 1| X})
saida : par TRANSICOES = (1;,t,) indicando que a transigao para
intermediério acontece no passo t; e para avangado, no passo t,
/* Inicializag8o da dltima linha de R */
R[3, N] + M3, N]
fort de N —1 até 1 do
| R[3,t] = M[3,t] + R[3,t + 1]

W N =

4 TRANSICOES < (Nunca, Nunca)
5 for p de 2 até 1 do
6 for ¢t de N até 1 do
7 if ¢ = N then

/* Maximo, caso termine sequéncia em p */
8 LOGLIKELIHOOD <« Mp, t]
9 else

/* Maximo, caso proficiéncia seja p em ¢ */
10 LOGLIKELIHOOD <« M|p,t] + R[p,t + 1]
11 if R[p+1,t] > LOGLIKELIHOOD then

/* Trocar para p+ 1 em ¢t & mais provavel */
12 Rlp,t] < R[p+ 1,1]
13 TRANSICOES|[p| =t
14 else

/* Permanecer em p & mais provavel */
15 R|p,t] < LOGLIKELIHOOD

16 return TRANSICOES

No entanto, a analise de complexidade desta variante demonstra que ela é O(N), re-
presentando uma reducio significativa em relacio a versao anterior, que é ©(N?),
especialmente para sequéncias longas. A variante baseada em programagao dinamica

¢é a que foi de fato utilizada para a modelagem dos dados reais.

4.3.1 Exemplo de execucio

As Figuras 4.4 a 4.8 exemplificam a execucao da versao em programacao dinamica
do algoritmo do SEMPLICe. Por conveniéncia, mostramos novamente a matriz M
na Figura 4.4, enquanto a Figura 4.5 apresenta a matriz R, com a tultima linha ja
calculada.

O lago principal do algoritmo se inicia pelo calculo da tdltima célula da pentltima
linha e segue caminhando para as células a esquerda e, em seguida, para a linha acima,

avaliando o valor de cada célula. A Figura 4.6 mostra como o algoritmo trata a tltima
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P1 P2 P3 P2 Ps Px

Iniciante 03 05| 03 | 04 | 07 -05

Intermediario | -0.7 | -0.3 | 05 -0.4 05 | 04

Avancado 05 | 07 | 07 -0.7 -0.3 -0.5

Figura 4.4: Matriz M

P1 P2 Ps3 P+ Ps Ps

Iniciante 03 05| 03 | -04 | 07 -05

Intermediario | -0.7 | -0.3 | -0.5 -0.4 05 | -04

Avangado -34 | -29 | -2.2 -1.5 -0.8 -0.5

Figura 4.5: Matriz R com a ultima linha inicializada

P1 P2 Pz P4 Ps Ps

Iniciante 03 -05 03| -04 | 07 | -05

Intermediario | -0.7 | -0.3 | 05 -0.4 -05 | 04

Avancado -34 0 29 | 22 -1.5 -08 | -05

P = max(-0.4,-0.5)

Figura 4.6: Exemplo de tratamento da tltima célula da linha da Matriz R

P1 P2 P3 P2 Ps Ps

Iniciante 03 | 05| 03| 04 | 07 | -05

Intermediario | -0.7 -0.3 -0.5 -0.4 -0.5 +—0,4

Avancado -34 | 29 | -22 -1.5 0.8 | -05

P =max(-0.9,-0.8)

Figura 4.7: Exemplo de tratamento da pentultima célula da linha da Matriz R

célula das linhas: compara o valor da célula atual com o da célula abaixo e atualiza o

valor com aquele de maior probabilidade.
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Iniciante 03 05| -03 | 04 07 -05

Intermedirio | -0.7 | -0.3 | 05 -0.4 08 | 04

Avancado -34 | -29 -2.2 -1.5 -0.8 -0.5

Figura 4.8: Matriz R com valor da peniltima célula da tltima linha atualizado e
indicando transicao de nivel

A Figurald.7]apresenta como o algoritmo trata as células que nao estao na tltima
coluna: soma seu valor ao valor da célula a direita (no caso, totalizando -0.9) e compara
com o valor da célula abaixo (no caso, -0.8). Caso a célula abaixo apresente uma
probabilidade maior, como no exemplo, este valor é copiado para a célula atual, como
mostrado na Figura e a coluna atual entao indica o momento em que ocorreu a

transicao da proficiéncia atual para o proximo nivel.



Capitulo 5

Resultados

Este capitulo apresenta os resultados obtidos a partir da execucao da metodologia
descrita no Capitulo 3. Cada segao contém os resultados da execugao da respectiva
etapa da metodologia. Apresentamos, os resultados da coleta do dataset e selegao dos
subreddits (segao 5.1); da modelagem e analise das redes de interagdes (se¢ao 5.2); da
analise das threads iniciadas dentro do subreddit e das interagoes entre usuarios (se¢ao
5.3); da andlise textual das publica¢oes dos usuérios, comparando as caracteristicas
de publicagbes de diferentes niveis de proficiéncia (segao 5.4); da aplicagdo dos méto-
dos de aprendizado de maquina para classificagao do nivel de proficiéncia dos usuarios
utilizando as caracteristicas dos textos como insumo (se¢ao 5.5); e da aplicagao do
SEMPLICe, que considera nao apenas as caracteristicas textuais, mas também a or-
dem das publicagoes (se¢ao 5.6). Além disso, essa se¢ao compara o desempenho deste

método com o desempenho de classificadores tradicionais.

5.1 Coleta do dataset e selecao das redes

analisadas

A primeira parte da metodologia consistiu na analise das redes de interacao nas comu-
nidades do Reddit. Selecionamos os subreddits voltados para o aprendizado de alemao,
espanhol, francés e inglés, entre janeiro de 2010 e dezembro de 2017. Os dados cole-
tados foram filtrados para manter apenas usuarios tinicos e cujo perfil ainda existia
na comunidade. Apoés essa filtragem inicial, modelamos analisamos e comparamos as
redes de interagao de cada subreddit. A Tabela 5.1 apresenta os dados sumarizados
de cada subreddit ap6s a modelagem no grafo (G4, incluindo o nimero de usuérios,

ligagoes entre usuérios, posts e de comentarios de cada comunidade.
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Namero de | Ntmero Niumero | Namero de
usuarios de ligacoes | de posts | comentarios
English 3736 8050 5493 11967
French 18113 95152 17329 145700
German 17808 98150 18059 141346
Spanish 13648 74108 14295 113843

Tabela 5.1: Quantidade de usuarios, ligacoes, posts e comentarios de cada subreddit

5.2 Modelagem e analise das redes de interacoes

A partir do grafo direcionado com pesos representando o numero de interagoes no grafo
direcionado G, calculamos a distribuigao conjunta de graus de entrada e de saida dos
vértices. O grau de entrada de um vértice é a quantidade de comentarios que o usuério
correspondente recebeu em suas publicagoes. Por outro lado, o grau de saida de um
vértice é a quantidade de publicagoes feitas por um usuério. A distribuicao conjunta
¢ mostrada na Figura através de um mapa de calor em escala log-log, onde a cor
do ponto (7, j) indica a fragdo de vértices em G4 com grau de entrada i — 1 e grau de
saida j — 1.

Para todos os subreddits, observamos uma distribuicao de cauda pesada em re-
lacao a ambas as distribui¢oes marginais, além de uma forte correlagao entre grau de
entrada e grau de saida. Em sua grande maioria, usuarios fazem e recebem poucos
comentarios, enquanto alguns poucos que fazem muitos comentarios também recebem
muitas respostas em suas publicagoes. Em particular, o subreddit English se destaca
por apresentar uma quantidade muito pequena de noés com graus de entrada ou saida

maiores que 102, o que pode ser explicado por ter menos usuarios que outras comuni-
dades.

3 English 4 French " German 4 Spanish
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* 0316
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- 10% F) 10% * o
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b L .
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“ 10%F e 10°F o B
3 .
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Figura 5.1: Distribui¢ao conjunta do grau de entrada e saida. Cor indica a fragao de
participantes com dado grau de entrada e saida.

Embora a distribui¢ao de graus de entrada e saida em um subreddit tenham cauda
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pesada assim como grande parte das redes sociais online, é natural ponderar se os grafos
G4 e G exibem caracteristicas locais semelhantes a essas redes. Para responder esta

questao, mensuramos algumas destas caracteristicas através das seguintes métricas:

e Pesos das arestas: medem a intensidade da interagao entre pares de usuérios.

Definido como ntimero de interagoes entre um par durante o intervalo considerado.

e Centralidade de closeness: mede o quao proximo um vértice estd dos outros.
Definido como o inverso da soma das distancias entre um vértice e cada um dos

outros vértices alcancaveis.

e Coeficiente de clusterizacao: mede o quao conectados estao os vizinhos de um no.

Definido como a fragao de arestas existentes entre vizinhos.

A Figura 5.2 mostra os histogramas de pesos nas arestas obtidos para cada su-
breddit. E possivel observar que a maioria arestas tem peso 1, indicando apenas uma
interagao entre dois usudrios. Poucas arestas possuem peso elevado (p. ex., acima de

20), o que indica que poucos sao os pares de vértices com muitas interagoes.
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Figura 5.2: Distribui¢ao do peso das arestas.

A Figura 5.3 mostra os histogramas da distribuigao do closeness para cada su-
breddit. Inspecionando os valores que compoem a barra mais a esquerda de cada his-
tograma, descobrimos que correspondem a vértices cujo closeness é exatamente zero.
Estes sao vértices isolados que fizeram uma ou mais publicacoes e que nao obtiveram
resposta. Observam-se valores baixos, indicando distancias longas entre vértices. Isto
corrobora a intui¢ao de que os usuarios nao tém interesse especifico em conhecer pes-
soas, e sim em compartilhar contetiido de interesse a rede. As conexoOes sao formadas
conforme os topicos de interesse comum sao compartilhados.

A Figura 5.4 apresenta os histogramas do coeficiente de clusterizacao nas redes.
E possivel observar que um ntimero elevado de usuarios apresenta valores baixos para
esta métrica, o que indica que as redes sao esparsas e nao apresentam muita formacao

de tridngulos, como no caso de redes sociais tradicionais. Isso reflete novamente na
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Figura 5.3: Distribui¢ao do closeness.

principal caracteristica do Reddit, que é centrado em contetido em vez de amizade

entre usuarios.
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Figura 5.4: Distribuicao do coeficiente de clusterizacao.

5.3 Analise das threads

Além da anélise dos grafos, também analisamos os posts e comentérios dos subreddits
através das arvores de discussao. Primeiramente, investigamos a distribui¢ao da pro-
fundidade destas arvores. A profundidade é um indicador da progressao de discussoes,
j& que uma arvore com muitos niveis indica que na thread correspondente houve pelo
menos uma longa cadeia de comentéarios.

A Figura 5.5 mostra a distribuigdo das profundidades para cada um dos su-
breddits. Observa-se que a maioria das postagens dao origem a arvores com baixa
profundidade e que sao poucas as postagens que terminam em discussoes longas. As
arvores de profundidade 1 sao aquelas cujos posts nao receberam nenhum comenté-
rio. Por conveniéncia, mostramos a fragao de posts respondidos em cada subreddit
na Tabela 5.2. Os subreddits French, German e Spanish apresentam altos indices de
respostas as dividas compartilhadas pelos membros.

Para alcancar uma melhor compreensao do que leva uma thread a se prolongar por

muitos niveis, realizamos uma anéalise qualitativa daquelas com a maior profundidade
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Figura 5.5: Distribui¢ao da profundidade das arvores de discussao.

English French German Spanish
Com resposta  53,55%  83,88% 88,15%  81,56%
Sem resposta  46,45% 16,12% 11,85%  18,44%

Tabela 5.2: Porcentagem de posts com e sem respostas.

considerando cada subreddit. Constatamos que no subreddit German, a arvore mais
profunda é voltada ao compartilhamento de dicas de prontncia, enquanto no French o
tema da arvore correspondente esta relacionado a dicas para melhora do vocabulario.
Para o English, a thread de maior profundidade discute as diferencas entre o inglés
coloquial e forma culta. Na comunidade Spanish a arvore de discussao mais longa tem
um tema menos voltado para proficiéncia e mais para a vivéncia, dado que a discussao
gira em torno de como a imersao na cultura estrangeira ¢ uma das melhores maneiras
de se aprender um novo idioma. Esta analise prové indicios de que threads de maior
engajamento dos usuarios tendem a ter como assunto principal conselhos para melhora

da proficiéncia de um usuario.

Em seguida, investigamos a largura média das arvores da discussao por nivel
da arvore, ou seja, a quantidade média de publicagoes que cada thread teve em cada
nivel de profundidade. A Figura 5.6 mostra a distribuigado média da largura por nivel
de profundidade nos subreddits. Como o primeiro nivel da arvore contém apenas o
post que da inicio a thread, a largura de cada &rvore no nivel 1 é exatamente 1. E
possivel observar que o engajamento dos usuarios é muito elevado nos primeiros niveis
de profundidade, ou seja, os usuérios respondem diretamente ao post ou aos primeiros
comentarios. Isso corrobora a ideia de que as discussoes nao se prolongam por muitos
comentarios e que sao poucas as threads em que a interacao dos usuarios ocorre por

muito tempo.

Outra métrica importante de engajamento dos usuarios é o tempo decorrido até
que um post seja respondido pela primeira vez. A Figura 5.7 mostra o tempo em segun-

dos entre o momento em que o post é publicado e 0 momento em que recebe o primeiro
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Figura 5.8: Distribui¢ao da pontuacgao das threads.

comentério. Observamos que, dentre os posts que receberam uma resposta, a grande
maioria foi respondida rapidamente e que poucos demoraram até serem respondidos.
Esse fato mais uma vez corrobora com a intuicao de que os usuérios se voltam para o
contetido, dado que as respostas sao rapidas e raras vezes as threads se prolongam.
Uma outra métrica que avaliamos esta relacionada a pontuacao dos posts, calcu-
lada pela diferenca entre o niimero de upvotes e downvotes. O proprio Reddit ordena
as publicagoes pela pontuacao final: quanto maior, mais destaque tem o post e, conse-
quentemente, maior a probabilidade de que usuarios venham a interagir nesta thread.
E

possivel observar que a pontuagao possui valores baixos, em torno de zero. Isso quer

A Figura 5.8 mostra a distribuicao da pontuagao dos posts por subreddit.

dizer que os usuarios nao tém muito costume de votar nos posts, o que reforca a ideia
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de que as interacoes sao voltadas para o contetido e nao aprofundam nas discussoes.

5.4 Analise textual

Conhecendo melhor o comportamento dos usuérios, analisamos entao os textos de
suas publicagoes. Para essa analise, utilizamos apenas o subreddit German, pois este
solicita explicitamente aos usuérios que adicionem tags (flairs) de proficiéncia a seus
perfis. Consequentemente, o German possui um ntmero muito grande de usudrios
que indicam seu nivel de fluéncia quando comparado as outras comunidades. Essa
comunidade possui um total de 159.407 publicacoes entre janeiro de 2010 e dezembro
de 2017.

Do total de publicagoes do subreddit German neste periodo, o numero daquelas
com tags de proficiéncia Iniciante, Intermediario e Avancado é, respectivamente, 9.569,
12.211 e 8.026. A partir dos posts associados a usuarios com certo nivel de proficién-
cia, realizamos uma analise textual preliminar usando a ferramenta LIWC. Avaliamos
quatro propriedades: (i) o nimero de palavras no texto; (ii), o nimero de palavras por
frase; (iii) a quantidade de palavras com mais de seis letras; e (iv) a quantidade de
palavras reconhecidas pelo dicionario do LIWC.

A Tabela 5.3 mostra as médias e medianas de cada propriedade, para cada grupo
de publicacoes. Os valores mais elevados para cada propriedade aparecem em ne-
grito. Observa-se que usuarios com alemao avancado ou de lingua nativa tendem a
usar mais palavras nos posts. Além disso, estes usuarios tendem a usar mais palavras
por frase. Considerando “Nativo” como mais proficiente que “Avancado”, observa-se
que o tamanho das palavras utilizadas cresce com a proficiéncia e que o uso de pala-
vras do dicionario diminui com ela (possivelmente dando lugar a girias e expressoes

idiométicas).

Iniciante Intermediario Avangado Nativo

Contagem de palavras Mediana 17,00 18,00 29,00 25,00
Meédia 44,36 40.44 54,12 58,77
Palavras por frase Mediana 7,00 8,30 11,00 10,25
Média 7,67 8,08 11,63 11,44
Palavras grandes Mediana 16,67 19,35 21,01 21,05
Média 17,29 19,61 21,25 22,39
Palavras do dicionarie Mediana 64,71 64,58 62,96 59,04
Média 66,32 65,46 63,27 60,67

Tabela 5.3: Resultados da anélise textual basica utilizando a ferramenta LIWC.

Os resultados da anélise textual das publicagoes indicam que existem diferengas
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fundamentais na forma como as pessoas em diferentes niveis de proficiéncia escrevem no
subreddit. Esse fato pode ser utilizado para estimar a proficiéncia do usuério, quando
esta é desconhecida. Contudo, esta analise possui duas limitagoes: a proficiéncia é
auto-declarada e, portanto, as médias e medianas podem estar super- ou subestimadas;
apesar da comunidade solicitar o uso das tags explicitamente, 80% dos usuérios nao
as tem em seus perfis, podendo o viés daqueles que as tem ser significativo sobre as

métricas estudadas.

5.5 Modelos de classificacao

Apos a analise dos textos e geragao de caracteristicas, demos inicio a etapa de clas-
sificacao da proficiéncia a partir de métodos de aprendizado de maquina encontrados
na literatura. Utilizamos cinco métodos: Logistic Regression, Random Forest, KNN
e Gradient Boosting e XGBoost. Todos foram implementados utilizando a linguagem
Python e a biblioteca Scikit. Os métodos utilizados permitem a execugao multiclass, ja

que os textos foram classificados em trés classes (iniciante, intermediario e avangado).

Para reduzir o tamanho do conjunto de features utilizado, aplicamos o método
chi-squared que, como apontado por Spoladr & Tsoumakas [2013], é um excelente
método para selecao de features para classificagao textual. Este método seleciona as
K melhores features do conjunto, sendo K um valor que variamos entre 5 e 80. Os
resultados utilizando menos features que o niimero maximo apresentaram uma, precisao

mais baixa e, por isso, utilizamos todas as features disponibilizadas.

Cada um dos modelos de classificacao possui hiper-parametros que precisam ser
escolhidos antes que seja feito o ajuste aos dados. Para selecionar o valor de cada
um dos hiper-parametros, utilizamos o método grid search |Bergstra & Bengio, 2012].
Este método indica para cada modelo quais parametros deseja-se avaliar, e realiza testes
para todas as combinagoes possiveis. A Tabela 5.4 mostra os parametros e respectivos
valores testados para cada modelo. Os valores selecionados pela busca estao destacados
em negrito.

Apoés a definir e fixar os valores dos hiper-parametros, avaliamos o desempenho
de cada um dos classificadores. A metodologia escolhida para treinamento e teste dos
métodos foi a validagao cruzada utilizando K-fold [Kohavi et al., 1995]|. Neste método,
o conjunto de dados ¢ dividido em K partes iguais e o modelo é testado K vezes para
cada uma dessas partes, sendo as outras K — 1 utilizadas para o treinamento. Para
cada classificador, entao, calculamos a média e o desvio padrao da métrica F1 dos

resultados, apresentados na Tabela 5.5.
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Méx. Features
Profundidade méax.

KNN
Hiper-Parametro Valores
K 3, 5, 10, 20, 50, 100, 200, 500
Tam. folhas 2,5, 10
Random Forest
Hiper-Parametro Valores
Nium. Estimadores n 32, 64, 96, 128

auto, VN, log N
VN, N

Regressao Logistica

Hiper-Parametro Valores
C 0.001, 0.01, 0.1, 1, 10, 100, 1000
Penalidade 11, 12

Gradient Boosting

Hiper-Parametro Valores
Taxa aprendizado n 0.001, 0.01, 0.1, 1
Profundidade max. 3,4,5,6
XGBoost
Hiper-Parametro Valores
Taxa aprendizado n 0.001, 0.01, 0.1, 1
Profundidade max. 3,4,5,6

Tabela 5.4: Hiper-parametros selecionados para os modelos
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Método Logistic Regression Random Forest Knn GradBoost XGBoost
o Média 0,3881 0,4431 0.4224 0,4568
D.P. 0,0122 0,0090 0,0097 0,0093

Tabela 5.5: Resultados da aplicagao de método

Para comparar o desempenho dos métodos, realizamos o teste-t de Student, par-

a-par entre as execucoes, cujos resultados para o p-value sao apresentados na tabela
5.6. O teste-t € um outro método estatistico que avalia se existe diferenca significativa

entre as médias de duas populagoes de experimentos.

LR RF KNN GradBoost XGBoost
LR X 1x107? 8x1077 3 x 107! 2 x 10711
RF 1x107Y x 0,0003 0,0036 0,0105
KNN 8 x 1077 10,0003 x 4% 1077 4% 1077
GradBoost 3 x 107" 0,0036 4x107" x 0,3779
XGBoost 2 x 107 0,0105 4 x 1077 0,3779 X

Tabela 5.6: Valores p resultantes do teste t para cada par de experimentos
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A anélise da tabela 5.6 permite observar que as execucgoes, com excecao do par
Gradient Boosting e XGBoost, sao todas significativamente diferentes entre si com
uma confianca de 95%, visto que os p-valores sao menores que o limiar de 0,05. Dessa
maneira, é possivel escolher aquele valor com a maior média. Selecionamos o Gradient
Boosting e 0 XGBoost como os melhores modelos dentre os aplicados, dado que ambos
sao estatisticamente iguais entre si e superiores em relagao aos outros ao se comparar
as médias.

As Tabelas 5.7 a 5.11 mostram as respectivas matrizes de confusao calculadas a
partir das predigoes das publicacoes de usuarios que apresentaram sequéncias de evo-
lugao da proficiéncia sem inconsisténcias, ou seja, que se mantiveram constantes ou
crescentes. Também incluem a revocagao (fragdo de instancias relevantes que sao
recuperadas) e a precisao (fragdo de instancias recuperadas que s@o relevantes), indi-
cando que todos os modelos sofrem de um mesmo problema: a maioria das instancias

de cada classe tende a ser classificada como proficiéncia intermediaria.

Estimado
0 1 2 Revocagao
0 555 3154 265 14,0%
Real | 1 302 3119 343 82,9%
2 90 1069 204 19,3%

Precisao  58,6% 42,5% 25,1%

Tabela 5.7: Logistic Regression

Estimado
0 1 2 Revocacao
0 990 2812 172 24.9%
Real | 1 196 3409 159 90,6%
2 88 948 327 24.,0%

Precisao 77, 7% 47,6% 26,1%

Tabela 5.8: Random Forest

Estimado
0 1 2 Revocagao
0 904 2720 350 22,8%
Real | 1 547 2790 427 74,1%
2 188 931 244 17,9%

Precisao  55,2% 43,3% 23,9%

Tabela 5.9: KNN
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Estimado
0 1 2 Revocagao
0 1845 1885 244 46,4%
Real | 1 270 2903 291 77 1%
2 217 720 426 31,3%

Precisao  70,1% 52,7% 44,3%

Tabela 5.10: Gradient Boosting

Estimado
0 1 2 Revocacao
0 1681 2041 252 42.30%
Real | 1 LY 2889 298 76,75%
2 211 770 382 28,02%

Precisao  68,08% 50,68% 43,51%
Tabela 5.11: XGBoost

A anélise das matrizes de confusao demonstra que, de fato, os modelos tendem
a classificar a maioria das publicacoes como intermediario. Apesar disso, os modelos
baseados em boosting apresentaram maior valor de revocagao para as proficiéncias ini-
ciante e avancada, corroborando com a conclusao de que esses sao os melhores modelos
dentre os escolhidos.

Dessa maneira, treinamos os modelos XGBoost e Gradient Boosting, que apre-
sentaram valores de assertividade muito semelhantes, para estimar a probabilidade de
cada texto apresentar cada um dos trés niveis de proficiéncia e esses utilizamos esses

resultados para executar o modelo sequencial de classificacao.

5.6 SEMPLICe

A aplicacao dos diferentes métodos supervisionados de classificagao, demonstra que,
a partir de caracteristicas do texto, como quantidade de palavras em uma frase ou
tamanho das palavras, é possivel classificar o seu nivel de proficiéncia, embora os
valores de F1 obtidos nao sejam muito altos. A comparacao entre os resultados obtidos
indica que os métodos que melhor descrevem a proficiéncia de um texto em alemao,
baseado nas caracteristicas passadas, sao o Gradient Boosting e o XGBoost.
Portanto, utilizamos esses métodos para classificar a probabilidade de cada texto
apresentar cada nivel de proficiéncia (iniciante, intermediario ou avangado). Esses
valores sao insumo para o método sequencial de classificacao, que considera também

a ordem temporal das publicagoes: um usuario pode apenas manter ou aumentar seu
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nivel de proficiéncia, mas nunca diminuir.

Por isso, além de considerar a probabilidade de um post ser de determinada
proficiéncia, esse modelo também observa se os posts anteriores do mesmo usuéario
também apresentavam a mesma ou menor proficiéncia. Os resultados, comparando o

método alimentado pelo Gradient Boosting e XGBoost, estao apresentados a seguir.

5.6.1 Gradient Boosting

A Tabela 5.12 apresenta a comparagao entre as aplicagoes do Gradient Boosting e do
SEMPLICe utilizando os resultados deste modelo como insumo. Nela, apresentamos
o F1 ponderado do Gradient Boosting (GB) e incluimos o respectivo resultado para o
SEMPLICe quando as previsoes do GB sao usadas como insumo. Apds o uso do algo-
ritmo SEMPLICe, o F1 ponderado aumentou de 0,4568 para 0,5919, representando um
ganho de 29,6% em rela¢ao ao melhor modelo ndao-sequencial em nossos experimentos.

As publicacoes foram classificadas corretamente com uma precisao de 62,74%.

Nao-sequencial (GB) GB+SEMPLICe
Média | 0,4568 0,5919
Desvio | 0,0093 0,0098

Tabela 5.12: Média e desvio padrao do F1 ponderado obtido pelo Gradient Boosting
(GB) e pelo SEMPLICe.

A Tabela 5.13 contém a matriz de confusao para os resultados do SEMPLICe
alimentado pelo GB. Em relacao aos resultados do GB, observa-se que o SEMPLICe
causou um aumento na revocacao da classe intermediaria de 77% para 94%, enquanto
a classe iniciante teve uma pequena queda de 46% para 45%, e a classe avangada
teve uma queda maior, descendo de 31% para 24%. No entanto, o ntumero de erros
grosseiros (classificar iniciante como avangado e vice-versa) reduziu de maneira drastica.

Discutimos este resultado em detalhe na se¢ao seguinte.

Estimado
0 1 2 Revocagao
0 1754 2149 70 45.2%
Real | 1 150 3543 70 94,2%
2 63 976 324 23,8%

Precisao  89,2% 53,1% 69,8%

Tabela 5.13: Matriz de confusao do SEMPLICe usando Gradient Boosting como en-
trada.
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5.6.2 XGBoost

Nesta secao, apresentamos a aplicacao do SEMPLICe utilizando os resultados do XG-
Boost como insumo. A Tabela 5.14 apresenta a comparagao entre essas aplicagoes.
Nela, apresentamos o F1 ponderado do XGBoost (XGB) e do SEMPLICe. Apoés o
uso do algoritmo SEMPLICe, o F1 ponderado aumentou de 0,4534 para 0,5385, o
que representa um ganho de 18,8% em relagao ao melhor modelo nao-sequencial. As

publicacoes foram classificadas corretamente com uma precisao de 57,62%.

Nao-sequencial (XGB) XGB+SEMPLICe
Média | 0,4534 0,5385
Desvio | 0,0093 0,0098

Tabela 5.14: Média e desvio padrao do F1 ponderado obtido pelo XGBoost X(GB) e
pelo SEMPLICe

A Tabela 5.15 apresenta a matriz de confusao para os resultados do SEMPLICe
alimentado pelo XGB. E possivel observar que o SEMPLICe também causou um au-
mento na revocacao da classe intermediaria de 77% para 94%, enquanto a classe ini-
ciante teve uma queda de 42% para 37%, e a classe avancada de 28% para 18%. No

entanto, o niimero de erros grosseiros também reduziu de maneira dréstica.

Estimado
0 1 2 Revocagao
0 1464 2441 68 36,92%
Real | 1 148 3539 76 94.1%
2 61 1062 240 17,6%

Precisao  87,51% 50,26% 62,5%

Tabela 5.15: Matriz de confusdo do SEMPLICe usando XGBoost como entrada.

5.6.3 Analise da composicao de erro do SEMPLICe

E importante ressaltar que o SEMPLICe quando recebe como entrada os resulta-
dos do GB apresentou valores melhores quando comparado ao modelo alimentado
pelo XGB. Dessa maneira, realizamos uma nova andlise no resultado dessa aplicagao
para melhor entender a composicao do erro das previsoes retornadas pela combinacao
GB+SEMPLICe.

Nessa analise, agrupamos os usuarios conforme suas curvas de aprendizado, por
exemplo, um usuario do tipo 1 — 2 é um usuario que em algum momento transicionou

de iniciante para intermedidrio. A Tabela 5.16 mostra a taxa de acerto médio por
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grupo. Observa-se que a maioria das publicacoes associadas & proficiéncia avancada
(i.e., indice 3) correspondem a usuérios que ja entram na comunidade com tal nivel. A
taxa de acerto média para estas publicagoes é baixa (23,95%). Uma possivel explicagao
para este fato é que a comunidade em estudo é voltada para o compartilhamento de
informacoes entre usuarios dos mais diversos niveis e, dessa maneira, usuarios avan¢ados
podem buscar utilizar uma linguagem mais simples ao responder questoes de usuarios
menos proficientes.

Outra observacao interessante desses resultados é como é alta a assertividade para
as sequéncias que seguem uma ordem natural (indo de um nivel para outro gradual-
mente): 1 — 2,1 — 2 — 3 e 2 — 3. Essa observagao reforga ainda mais o SEMPLICe

como um bom modelo para classificar sequéncias de publicacoes no subreddit.

Sequéncias de proficiéncias

1 2 3 1—2 1—3 2—3 1—-2—3
Total de usuarios 606 417 132 43 3 16 2
Meédia de posts 11 11 11 10 14 11 9

Taxa de acerto médio 47,19% 89,19% 23,95% 66,73% 20,00% 61,23% 72,36%

Tabela 5.16: Estatisticas do SEMPLICe para usuérios agrupados por sequéncia de
proficiéncia (1: iniciante, 2: intermediario, 3: avancado, —: ha transicao).

5.6.4 Conclusao

Os resultados obtidos pelo SEMPLICe demonstraram um ganho de 29,7% na F1 pon-
derada em relagdo as previsdes originais do Gradient Boosting (GB), usadas como
entrada. De maneira geral, o SEMPLICe obteve uma revocagao bastante elevada para
categoria intermediario, teve uma revocagao maior ou igual a dos outros modelos para
categoria iniciante e teve uma revocacao menor que o GB para a categoria avancada,
embora tenha classificado menos insténcias desta classe como iniciantes (erros grossei-

1os).

5.6.5 Limitacoes

Os dados utilizados podem conter imprecisdes, porque nao é garantido que o usua-
rio escreveu o proprio texto (e.g., um usuério iniciante pode publicar um texto mais
complexo, pedindo ajuda para tradugao). Além disso, ndo é possivel afirmar que os
niveis de proficiéncia indicados pelos usuérios estao corretos, dado que a proficiéncia é
auto-declarada. Para minimizar este problema, pode-se estudar a possibilidade consi-
derar como ground-truth apenas publicagoes cujas tags de proficiéncia sao baseadas no
Quadro Europeu Comum de Referéncia para Linguas (CEFR) (i.e., Al, A2, B1, B2,
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Cl e C2) |Figueras, 2012|, assumindo-se que elas se baseiam em resultados de testes
oficiais de proficiéncia para indicar seu nivel. E interessante, futuramente, realizar a
classificacao apenas com esses usuérios e avaliar a assertividade dessa classificacao.

Outra limitacao dos dados é que sao apenas textos curtos e informais, escritos
na Web. Apesar da quantidade de textos, muitos podem conter girias ou abreviagoes
comuns & Web, o que pode prejudicar essa anélise. Outros trabalhos nessa linha utili-
zaram textos de testes de proficiéncia, em que voluntarios respondem questoes com a
finalidade de medir a proficiéncia. Textos de redes sociais, em contrapartida, nao sao
escritos com essa finalidade, o que pode impactar diretamente nos resultados.

Apesar das limitacoes dos dados, que sao inerentes as anélises que utilizam dados
de redes sociais online Pappa et al. [2017]; Cunha et al. [2016], o nosso modelo se
mostrou muito bom para realizar a classificagao de publicagoes, visto que elevou a
acuracia dos classificadores para um bom valor de acuracia. Esse valor se equipara a
outros trabalhos da literatura que também realizaram classificagao da proficiéncia em
idiomas, os quais nao encontraram limitacoes como as do nosso conjunto de dados,
visto que utilizaram textos previamente classificados por profissionais da area como

entradas para treinar seus algoritmos Yang et al. [2016]; Crossley et al. [2012].






Capitulo 6

Conclusao

Esta dissertagao teve como foco o estudo de comunidades do Reddit voltadas para
aprendizado de idiomas estrangeiros. Inicialmente, analisamos o comportamento dos
usuarios, modelando as interagoes entre cada par de usuérios como um grafo. Isso
permitiu observar que os usuérios em um subreddit se atentam mais ao contetdo que
as relagoes interpessoais. Esse fato foi corroborado pela anélise das threads, que é o
conjunto de respostas recebidas por cada publicagao. Observamos que a maior parte
das discussoes sao curtas, nao se prolongando por muitas comentarios.

Em seguida, analisamos o perfil dos usuarios de uma dessas comunidades, voltada
para o idioma alemao. A escolha dessa comunidade se deu por ser a tnica que pede
aos usuarios para classificarem sua proficiéncia ao participar do subreddit. Observamos
que a maior parte dos usuérios ativos sao nativos e estao na comunidade para auxiliar
usuérios que ainda estdao aprendendo o idioma. Apesar disso, ainda existem muitas
interagoes de usuérios que apresentam niveis de proficiéncia mais baixo.

No passo seguinte analisamos as publicagoes de usuérios agrupados por nivel de
proficiéncia utilizando o LIWC, ferramenta para extrair caracteristicas textuais das pu-
blicagoes. Nossos resultados indicaram que usuarios iniciantes, intermediérios e avan-
cados apresentam caracteristicas diferentes em seus textos.

Em seguida, utilizamos as caracteristicas extraidas pelo LIWC como insumo para
métodos de classificagao supervisionada, de maneira a tentar inferir a proficiéncia de
um usuério dado o texto publicado. Testamos cinco classificadores diferentes, tendo os
métodos baseados em boosting (Gradient Boosting e XGBoost) apresentado os melhores
resultados com relagdao & métrica F1 ponderada por classe. Apesar disso, os resultados
ainda nao tiveram um bom valor de assertividade.

Como principal contribui¢ao deste trabalho, propusemos um método que permite

melhorar as previsoes feitas por um classificador de proficiéncia para publicagoes in-
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dividuais ao agrupéa-las por usuério e ordena-las no tempo. Este método assume que
o nivel de proficiéncia é uma funcao monotonicamente nao-decrescente. Apresentamos
um algoritmo forga bruta para este método cuja complexidade ¢ ©(N?) onde N é o
nimero de publicagoes escritas por um usuario. Propusemos em seguida um algoritmo
baseado no paradigma de programagao dindmica que retorna os mesmos resultados,
mas com complexidade ©(N). Este algoritmo foi denominado de SEMPLICe.

Através do SEMPLICe foi possivel aprimorar as previsoes retornadas pelos melho-
res classificadores da abordagem nao-sequencial, elevando o F1 ponderado em 29.6%.
O SEMPLICe também reduziu de forma substancial a ocorréncia de erros grosseiros.
A maioria dos erros cometidos pelo SEMPLICe sao nas classificacoes de publicacoes
escritas por usuarios que ja entram na comunidade como usuarios avangados. Uma
das hipoteses que explicaria este fendémeno e que pretendemos investigar futuramente
¢ a de que tais usuérios buscam utilizar uma linguagem mais simples ao interagir com
usuarios menos proficientes.

Apesar de ter alcangado um bom resultado, o SEMPLICe ainda pode ser apri-
morado. Para isso, como trabalhos futuros, pretendemos realizar dois experimentos.
O primeiro, consiste em realizar a retroalimentagao do modelo: utilizar as sequéncias
de proficiéncias retornadas pelo proprio SEMPLICe para alimenté-lo novamente, re-
petindo esse processo iterativamente até os resultados convirjam. O segundo método
consiste em realizar a predi¢ao de quando ocorrem as transigoes de nivel de proficiéncia
utilizando uma rede neural recorrente, como o Long Short Term Memory (LSTM), que
realizaria a propagacao de informacao (i.e., quando ocorrem as transigoes) ao longo da
classificacao das publicagoes.

Os resultados deste trabalho podem ser utilizados por usuérios de midias sociais
voltadas para o aprendizado de idiomas, para acompanhar a evolucao de sua proficiéncia
ao longo do tempo. Por exemplo, as previsces do SEMPLICe podem ser utilizadas
para auxiliar no direcionamento das atividades de uma comunidade de aprendizado de
lingua, baseado na proficiéncia de seus usuarios. Trabalhos futuros incluem a realizagao
de experimentos com outros idiomas, como espanhol e francés, assim como utilizar
dados de outras redes além do Reddit. Adicionalmente, almeja-se a criagao de um
bot do Reddit que identifica quando um usuario provavelmente melhorou seu nivel de

proficiéncia e o notifica sobre isso.
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