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RESUMO

As redes sociais estdo cada vez mais presentes no cotidiano das pessoas. Através
delas as pessoas buscam e emitem opinides, sejam elas sobre algum
acontecimento do dia, posicionamento politico, ou até mesmo sobre algum produto.
Com isso, algumas empresas e politicos vém contratando para fins de marketing
pessoas que nao sao necessariamente famosas, mas sao influentes em um grupo
de clientes ou eleitores potenciais. Assim, este trabalho identificou usuérios
influentes de um determinado grupo, por meio do nimero de mengdes, retweets e
seguidores e categorizou as areas de influéncia destes usuarios, baseando-se na
classificagcdo do texto de suas postagens. Em cima dos rankings gerados, foi
realizada a classificagcdo das postagens por meio do algoritmo de Naive-Bayes. As
postagens foram classificadas como pertencentes as categorias: esporte, politica ou
outros assuntos. Baseando-se nos resultados obtidos nos treinamentos e
classificacbes com maior e menor percentual de postagens classificadas
corretamente, foi calculado o percentual de pertencimento dos usuarios a cada uma
das categorias. A categoria politica apresentou o maior coeficiente de determinacéo
médio que determina a correlacdo entre o percentual de pertencimento dos usuarios
obtido por esta categoria e o valor real, com aproximadamente 0.95871 e o desvio
padrdo de 0.02322. A categoria esporte obteve o coeficiente de determinacdo médio
de 0.46323, com desvio padrdo de 0.19478. A categoria outros assuntos obteve o
coeficiente de determinacdo médio de 0.47085 e o desvio padrdo de 0.19249.
Conclui-se entdo que o processo de classificacdo das postagens realizado neste

trabalho foi eficaz apenas para as postagens da categoria politica.

Palavras-chave: Classificacdo de texto. Naive-Bayes. Redes sociais. Usuarios

influentes. Twitter.
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1 INTRODUCAO

Segundo Rocha e Alves (2010), nos ultimos anos as redes sociais vém
conquistando espaco na vida das pessoas, se adequando aos diversos assuntos e
gostos. Um estudo feito em 27 paises desenvolvido pelo Ibope (2010), concluiu que
0 Brasil estava em 102 colocacdo no ranking dos paises que mais utilizavam as
redes sociais. De acordo com Conecta (2014), em um estudo realizado com
internautas entre 15 e 32 anos, concluiu-se que 90% dos entrevistados acessam as
redes sociais. Neste mesmo estudo, tem-se que as cinco redes sociais mais
populares séo: Facebook (onde 96% possuem perfil), YouTube (79%), Skype (69%),
Google+ (67%) e Twitter (64%).

Conecta (2014) também constatou que 41% dos entrevistados concordam
parcialmente ou totalmente que “para encontrar informagdes confiaveis sobre
marcas, produtos e servicos tem que buscar outras fontes de informacdo além das
proprias marcas e empresas” contra 20% que discordam parcialmente ou totalmente
e “63% afirmam que falam das marcas e produtos com amigos e familiares a fim de
trocar ideias e experiéncias... ‘e, naturalmente, influenciar... "”. Com isso, pode-se
concluir que as pessoas buscam e emitem informagdes sobre marcas, produtos e

servigos e possuem em alguma proporcao a capacidade de influenciar alguém.

Identificar quem s&o os usuarios influentes, e como a informacéo relevante
se propaga nas redes sociais séo tarefas que, se bem resolvidas, trazem
conhecimento estratégico para empresas de marketing, campanhas
politicas e estudos sociolégicos. (VALIATI et al., 2012, p.2)

A identificacdo dos usuarios influentes e a categorizacdo da(s) area(s) que
esta pessoa exerce influéncia (Ex: musica, politica, moda, etc.) possibilita parcerias
de marketing menos usuais e mais eficientes, o que pode se tornar um diferencial
para empresas.

Assim, este trabalho busca responder o seguinte problema: seria possivel
categorizar areas de influéncia de usuarios influentes por meio da andlise das suas

postagens?



1.1 Justificativa

Diante das varias possibilidades de uso como aquelas apresentadas na secao
anterior, varios trabalhos vém sendo desenvolvidos para a identificacdo de usuarios
influentes nas diversas redes sociais existentes. Porém, os trabalhos encontrados
para identificacdo de usuarios influentes nédo categorizam as areas de influéncia,

considerando que estes usuarios séo influentes em diversas areas.

1.2 Objetivos

Este trabalho possui como objetivo geral a criagdo de um método para
identificar usuarios da rede social Twitter que exercem algum tipo de influéncia aos
seus seguidores e que se baseando no contetdo de suas postagens, classifique de
forma automéatica em quais categorias esses usuarios sao influentes.

Para atingir o objetivo geral, este trabalho também possui os seguintes
objetivos especificos:
1. produzir uma coleta de dados de rede social,
2. aplicar um meétodo para identificacdo e ranqueamento dos usuarios
influentes nos dados coletados;
3. aplicar um algoritmo classificador nos dados melhor posicionados no
ranking;
4. comparar os resultados da classificagdo automatica com uma

classificacéo feita manualmente.

1.3 Estrutura Textual

Este trabalho encontra-se organizado da seguinte forma:

¢ No capitulo 2 sdo apresentados alguns trabalhos recentes desenvolvidos para
identificar usuarios influentes em redes sociais.

e No capitulo 3 sdo apresentados os trabalhos desenvolvidos utilizando
classificadores de texto em postagens de redes sociais.

e O capitulo 4 apresenta a fundamentacdo tedrica necesséria para
compreensao deste trabalho.



O capitulo 5 apresenta os procedimentos metodolégicos utilizados na

realizacdo das etapas que compdem este trabalho.
No capitulo 6 s&o apresentados os resultados obtidos.

No capitulo 7 apresenta as conclusfes deste trabalho, assim como identifica
alguns possiveis trabalhos futuros.



2 USUARIOS INFLUENTES EM REDES SOCIAIS

Com o grande numero de redes sociais disponiveis atualmente, tém-se
também véarios trabalhos desenvolvidos para identificar seus usuarios mais
influentes. Uma das redes sociais mais exploradas nesses trabalhos é o Twitter.

Valiati et al. (2012) buscam identificar usuarios influentes e conteudo
relevante se utilizando de uma técnica que o autor define como uma extensdo da
técnica de PageRank (PAGE et al., 1998).

No contexto de redes sociais, adaptacdes do algoritmo de PageRank vém
sendo utilizadas para identificar usuarios influentes. O TwitterRank (WENG et al.,
2010) surgiu para medir a influéncia de usuarios no Twitter. Segundo Weng et al.
(2010), um grafo orientado D(V, A) é formado entre o relacionamento de usuarios e
“seguidores”. V é o conjunto de vértices formado por todos os usuarios. Existe uma
aresta entre dois usudrios quando ha uma relacdo de seguir entre eles, a aresta é
direcionada do seguidor para o seguido. Um modelo de navegacao sobre o grafo D
executa o TwitterRank da seguinte maneira: um navegador aleatério visita cada
usuario com uma certa probabilidade, seguindo a aresta em D. Weng et al. (2010)
ainda ressalta que o TwitterRank se diferencia do PageRank pelo fato do navegador
aleatério executar uma caminhada aleatoria por tépicos especificos, ou seja, a
probabilidade de transicdo de um usuario para outro é especifica por topicos.

Em seu trabalho, Bigonha (2012) identificou usuarios influentes baseando-se
em trés elementos: relacionamento com os vizinhos, polaridade das suas opinidoes e
as caracteristicas textuais dos seus tweets, por meio do método Sentiment-based
Influence Detection on Twitter (SalD), baseado no PageRank. Esse método foi
proposto para identificar usuarios influentes no Twitter baseando-se em sentimento.
Segundo Bigonha (2012), o método € dividido em trés fases: pré-processamento,
extracao de caracteristicas e pontuacdo de influéncia. Bigonha (2012) diz que a fase
de pré-processamento consiste em definicdes de consultas e tdpicos percorrendo as
postagens, filtrando o conteudo, identificando os usuarios e extraindo os dados. A
fase de extracdo de caracteristicas € definida por Bigonha (2012) como o
processamento das métricas, onde o SalD processa o conteudo, as interacfes e

conexdes entre 0s usuarios e analisa o sentimento das postagens. Bigonha (2012)



ainda diz que a fase de pontuacéo de influéncia combina essas métricas e gera uma
pontuacao.

Gardelha (2013), por sua vez, busca em seu trabalho identificar
influenciadores através de tracos de personalidade, utilizando algoritmos de
regressdo. Gardelha (2013) diz ainda que é possivel caracterizar influenciadores
como individuos emocionalmente estaveis, extrovertidos, organizados e criativos.

Em seu trabalho feito para a rede social Twitter, Cha et al. (2010) apresentam
uma comparacao de trés medidas de influéncia:

1. nimero de seguidores, onde se tém 0s usuarios que possuem maior
publico;

2. numero de retweets, onde se tém 0s usuarios que possuem maior
capacidade de ter sua postagem difundida;

3. namero de mencdes, onde se tém 0s usuarios que conseguem obter
uma maior interacdo com outros USUarios;

Cha et al. (2010) ainda conclui que popularidade (um maior numero de

seguidores) pode ndo necessariamente implicar em influéncia.
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3 CLASSIFICACAO DE TEXTO EM POSTAGENS

Os algoritmos de classificacdo vém sendo utilizados para mineracéo de textos
em redes sociais. Por meio deles, € possivel analisar comportamentos e opinides de
USUArios.

Em seu trabalho, Santos et al. (2010) analisam o quanto os usuarios da rede
social Twitter expressam suas opinides sobre um certo produto. Santos et al. (2010)
utilizaram o algoritmo classificador SVM para classificar as postagens como neutras
ou opinativas.

As técnicas de classificacdo de texto séo utilizadas também para a andlise de
sentimento em postagens. Liu (2012, p.7) define andalise de sentimento como o
campo que estuda e analisa a opinido das pessoas, sentimentos, avaliagcdes,
atitudes e emocdes com relagao a entidades como produtos, servi¢os, organizacoes,
entre outros.

Ferreira (2010) utiliza em seu trabalho técnicas de classificacdo de texto para
analise de sentimento em postagens do Twitter classificando as opinides em
positivas, negativas, neutras, ou nao classificaveis. Ferreira (2010) adaptou uma
técnica de classificacdo proposta para féruns de discussdo para utilizid-la em
postagens. Ferreira (2010) utilizou para a classificacdo das postagens o algoritmo
SVM, fazendo validagdo cruzada de 10 vezes e como fun¢do do nucleo do SVM
utilizou a funcéo de base radial com o algoritmo de otimizacdo minima sequencial.

Nascimento et al. (2012) realizou a analise de sentimentos de postagens com
foco em noticias, utilizando-se dos classificadores: Unigrama, Octograma e Naive-
Bayes. Nascimento et al. (2012) chegou a conclusé&o de que a classificacdo com o
algoritmo Naive-Bayes obteve melhor resultado ao categorizar textos com
caracteristicas de microblog e fez a observagédo de que o classificador Octograma
obteve melhor resultado do que o Unigrama.

Bigonha (2012), também utiliza em seu trabalho a andlise de sentimentos
para verificar a polaridade das opinides emitidas pelos usuarios sobre um
determinado topico.

Neste trabalho ndo utilizaremos a Andlise de Sentimentos nas postagens,
mas utilizaremos técnicas de classificacdo de texto semelhantes para identificar as

areas relacionadas as postagens dos usuarios e paginas influentes.
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4  APRENDIZADO DE MAQUINA

Pardo e Nunes (2002) dizem que as técnicas de Aprendizado de Maquina
(AM) vém sendo utilizadas em varios ramos da computacdo, tais como:
reconhecimento de imagens, sistemas baseados em conhecimento, roteamento de
redes e processamento de textos, com resultados satisfatorios.

Mitchell (1997) diz que um programa de computador aprende com a
experiéncia E no que diz respeito a alguma classe de tarefas T e medida de
desempenho D, se o desempenho em tarefas em T, tal como medido por D, melhora
com experiéncia E.

Murphy (2012) define o aprendizado de maquina como um conjunto de
métodos que podem detectar padrdes em dados e posteriormente, utiliza estes
padrdes para prever dados futuros. “As técnicas de AM empregam um principio de
inferéncia denominado indugéo, no qual obtém-se conclusdes genéricas a partir de

um conjunto particular de exemplos” ( SCHIMITT, 2013, p.21).

4.1 Conceitos de aprendizado de maquina

Santos (2012) diz que apesar de haver uma grande variedade de métodos de
aprendizagem de maquina diferentes, alguns termos sdo comuns em sua grande

maioria, sao eles:

e Atributo: um atributo representa uma caracteristica ou aspecto de um
exemplo. Podem ser discretos ou continuos. Atributos discretos contém um
namero finito de valores, enquanto os continuos podem assumir um numero
infinito de valores (MONARD, 2003; FACELLI et al, 2011, citado por Santos(
2012)).

e Classe ou rétulo: descreve o conceito-meta, ou seja, 0 conceito que se deseja

aprender para tornar viavel a realizacao de predicOes a seu respeito.
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Insténcia ou exemplo: uma instancia ou exemplo descreve um objeto através
de um vetor com valores de seus atributos (MONARD, 2003, citado por
Santos (2012)).

Conjunto de dados, instancias ou exemplos: um conjunto de dados é formado

por um namero de instancias e seus respectivos atributos.

Conjunto de treinamento: utilizado como entrada pelos algoritmos de

aprendizado. Serve de base para construcao de modelos ou hipéteses.

Conjunto de teste: utilizado para avaliar o modelo construido.

Conjunto de validacédo: utilizado para realizar ajustes no modelo construido

pelo algoritmo de aprendizado.

Indutor: algoritmo de aprendizado que utiliza processo indutivo para a criagcao

do modelo.

Modelo, classificador ou hipotese: dado um conjunto de dados de
treinamento, um indutor ou algoritmo de aprendizado gera como saida um
classificador (ou hipétese) de forma que, dado uma nova instancia, ele possa
predizer sua classe (MONARD, 2003, citado por Santos (2012)).

Overfitting (superajustamento): o overfitting ocorre quando o classificador
gerado é muito especifico para o conjunto de exemplos de treinamento e a
maior parte das instancias que nao pertence ao conjunto de dados utilizado

durante a aprendizagem ¢€ classificada erroneamente.

Underfitting: o underfitting ocorre quando o classificador gerado ajustou-se
muito pouco ao treinamento, incapacitando-o de classificar corretamente
tantos as instancias do conjunto de treinamento, quanto as do conjunto de
teste (MONARD, 2003, citado por Santos (2012)).
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e Acuracia: a acuracia de um classificador € uma medida de desempenho
obtida para uma determinada tarefa. Ela pode ser calculada de acordo com a

taxa de predicdes corretas (preciséo) ou incorretas (taxa de erro).

4.2 Tipos de aprendizado de maquina

Schimitt (2013) aponta que as técnicas de aprendizado de maquina sao

divididas em dois tipos principais: ndo supervisionado e supervisionado.

421 Aprendizado Nao Supervisionado

Pardo e Nunes (2002) dizem que no aprendizado ndo supervisionado, o
algoritmo de aprendizado é encarregado de tentar agrupar os dados de acordo com
suas caracteristicas da melhor maneira possivel. Costa (1999) ressalta que
diferentemente dos sistemas supervisionados, que sao treinados com conjuntos
rotulados de padrdes, onde se tém no rotulo a categoria pertencente do padréo, a
Unica informacdo utilizada nos sistemas ndo supervisionados sao 0s proprios
padroes.

Santos (2012) aponta como métodos de aprendizado ndo supervisionado as
Redes Neurais do tipo Mapa Auto-Organizaveis (SOM, do inglés, Self- Organizing
Maps), o k-Médias (do inglés, k-Means) e o Agrupamento Hierarquico.

Como este trabalho buscou descobrir o pertencimento de postagens de rede
social as categorias pré-definidas, ndo foi utilizado o tipo de aprendizado né&o

supervisionado.

4.2.2 Aprendizado Supervisionado

Pardo e Nunes (2002) definem o aprendizado supervisionado quando cada
instancia esta associada a sua classificacdo, que o algoritmo de aprendizado deve
aprender a realizar.

Santos (2012) diz que, durante um treinamento, para apresentar um exemplo

ao algoritmo de aprendizado, ele deve possuir os atributos que representam as
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caracteristicas do dominio e um atributo que representa a classe a qual este
exemplo pertence.

No aprendizado supervisionado “[...] o objetivo € aprender um mapeamento
de x entradas para y saidas [...]” (MURPHY, 2012, p.3, traducdo nossa).

Alguns métodos de aprendizado supervisionado sdo: o Aprendizado baseado
em instancias, o Aprendizado Bayesiano, as Arvores de decisdo e regras; as
Maquinas de Vetores Suporte e as Redes neurais artificiais.

Neste trabalho, optou-se por utilizar um método de aprendizado
supervisionado, o aprendizado bayesiano. Este método foi escolhido por ser simples

e proporcionar um baixo custo computacional.

4221 Aprendizado Bayesiano

Mitchell (1997) define que os algoritmos de aprendizagem bayesianos séo
aqueles que calculam probabilidades explicitas para as hipéteses, e diz que eles
fornecem abordagens praticas para certos tipos de problemas de aprendizagem.

Pardo e Nunes (2002) citam como vantagens deste tipo de aprendizagem a
possibilidade de se incluir nas probabilidades calculadas o conhecimento de dominio
gue possa ter, e a capacidade das classificacbes serem baseadas em evidéncias
fornecidas, podendo aumentar ou diminuir as probabilidades das classes a serem

observadas em uma nova instancia que se quer classificar.

4.2.2.1.1 Classificador de Naive Bayes

Pardo e Nunes (2002) descrevem o classificador Naive-Bayes como baseado
no Teorema de Bayes para o calculo das probabilidades necesséarias para a
classificagcdo. Sendo assim, dada uma nova instancia A=ai, a2 ... an, deseja-se

predizer sua classe:

P(classe|A) xP(classe)
P(4)

P(classe|A) = (1)

Pardo e Nunes (2002) também dizem que como A= ai, az, ... an, tem-se:
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P(aq...an|classe) xXP(classe) (2)

P(ay...an)

P(classela; ...a,) =

‘Para calcular a classe mais provavel da nova instancia, calcula-se a
probabilidade de todas as possiveis classes e, no fim, escolhe-se a classe com a
maior probabilidade como rétulo da nova instancia.” (PARDO; NUNES, 2002, p.5)

Pardo e Nunes (2002) dizem ainda que em termos estatisticos isso se
equivale a maximizar P(classela, ...a,) e para isso, deve-se maximizar o
numerador P(a, ...a,|classe) X P(classe) e minimizar o denominador P(a, ...a,).
Pardo e Nunes (2002) mostra que como o denominador P(a, ...a,) € uma constante,
por ndo depender da variavel classe que se estd procurando, pode-se anula-lo,

resultando na formula abaixo:

argMax P(classe|a, ...a,) = argMax P(a, ...a,|classe) X P(classe) 3)

Assim, Pardo e Nunes (2002) dizem que como o classificador faz a suposi¢cao
‘ingénua” de que todos os atributos da instdncia que se quer classificar séo
independentes, o calculo do termo P(a, ..a,|classe) reduz-se a

P(a,|classe) x...x P(ay|classe). Logo, a férmula do classificador seria:

argMax P(classela, ...a,) = argMax[[; P(a;|classe) X P(classe) 4)

Carrilho Junior (2007) diz em seu trabalho que, o classificador de Naive-
Bayes € considerado muito eficiente e preciso na rotulacdo de novas amostras,
justificando com a abordagem simples que o classificador trata as caracteristicas dos
exemplos.

Pinto (2005) cita como desvantagem do algoritmo o fato dele assumir que
dada uma classe, seus atributos sao independentes, hipétese pouco frequente no
mundo real. Pardo e Nunes (2002) afirmam que apesar disso o classificador fornece
resultados satisfatorios e que quando os atributos sdo realmente independentes, o
classificador fornece a solugéo 6tima.

Outra desvantagem citada por Pinto (2005) € o fato do desempenho do

classificador ndo melhorar muito quando o niumero de exemplos de treino aumenta.
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5 PROCEDIMENTOS METODOLOGICOS

Esse trabalho foi desenvolvido seguindo as seguintes etapas:

1. Coleta de dados, que consistia em coletar dados gerais e postagens de
usuarios da rede social Twitter.

2. ldentificacdo e ranqueamento dos usuérios, que consistia em aplicar os
métodos de identificacdo e ranqueamento de usuarios influentes propostos
por Cha et al. (2010).

3. Classificagdo manual das postagens, que consistia na leitura e
classificacdo humana de cada postagem dos usuarios pertencentes aos
rankings gerados.

4. Treinamento e classificacdo das postagens, que consistia: na
transformacao dos dados para o formato de entrada do programa Weka, na
definicdo da estratégia de treinamento dos dados, no treinamento das
amostras escolhidas e na classificacdo de todas as postagens de cada
ranking.

5. Categorizagcdo dos usuarios, que consistia em quantificar o percentual

das postagens do usuario pertencia a cada categoria.

Entre as secbes 5.1 a 5.5, ttm-se mais detalhes de cada etapa.

5.1 Coletade dados

Para a realizacdo da coleta dos dados, foi desenvolvido um programa na
linguagem PHP que, por meio de interagdes com a REST API do Twitter, armazena
em um banco de dados MySQL os atributos gerais e dez requisicbes de postagens
de 36 usuéarios sementes e de seus amigos (pessoas que eles seguem). Os
atributos gerais armazenados foram: user_id, name, followers_count, friends_count,
screen_name e listed_count. J& os atributos das postagens foram: id_str_num,
id_str, in_reply _to_screen_name, text, in_reply to_user _id_str,
in_reply_to_status_id_str, lang, user_user_id, text, created_at, retweet count e

favorite_count.
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Os usuarios sementes escolhidos foram selecionados por serem relacionados

as categorias politica e esporte:

1. AecioNeves
AloSenado
BocaoPolitica
CamaraDeputados
CorujaoEsporte
ESPNagora
Esp_Interativo

EstadaoEsporte

© ©® N o 0 A~ Wb

EstadaoPolitica
10. EulucianaGenro
11.FCGloboEsporte
12.FolhaPolitica
13.GloboEsporteRJ
14.0GloboPolitica
15.0Globo_Esportes
16.Placar_Esportes
17.RedeTVEsporte
18.SelecaoSporTV
19.SenadoFederal
20.SporTV
21.SuperEsporte
22.TerraEsportesBR
23.UOLEsporte
24.UOLPolitica
25.VEJAEsporte
26.alterosaesp
27.dilmabr
28.espfantastico
29.esportesdc
30.g1politica
31.globoesporte
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32.globoesporteSP
33.globoesportecom
34.lancenet

35. politicalivre

36.silva_marina

A coleta ocorreu no periodo dos dias 25 a 30 de setembro, e armazenou
57.555 usuarios e 6.098.079 postagens.

5.2 Identificacdo e ranqueamento dos usuarios influentes

O processo de identificacdo e o ranqueamento dos usuarios influentes
ocorreu seguindo os métodos propostos por Cha et al. (2010), que consistem em
identificar os usuarios com mais mencoes, retweets e seguidores, criando-se entao
trés rankings.

O ranking de mencdes foi definido por meio da ordenacdo decrescente do
atributo listed_count dos usuarios. Para definir o ranking de retweets, foi inicialmente
realizada a soma dos atributos retweet_count das postagens de cada usuario, nao
sendo consideras as postagens que ja eram retweets de outros usuarios. Entao, foi
realizada a ordenacdo decrescente das somas. Ja o ranking por seguidores, foi
criado a partir da ordenacdo decrescente do atributo followers_count de cada
usuario.

Como o objetivo deste trabalho € a categorizacdo das areas de influéncia
destes usuarios baseando-se no conteudo das postagens, foram removidos dos trés
rankings, 0s usuarios que nao possuiam nenhuma postagem identificada pelo
Twitter como em lingua portuguesa, ou seja, com o atributo lang="pt". Foi também

limitado o tamanho destes rankings a 100 usuarios.
5.3 Classificagdo manual das postagens
Para a classificagdo manual das postagens, foram removidas as postagens

gue nao foram identificadas pelo Twitter como em lingua portuguesa, ou seja, que

ndo possuiam o atributo lang="pt".
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As postagens foram classificadas em quatro classes: politica, esporte, outros
assuntos e outro idioma. A classe politica representa as postagens que apresentam
temas politicos e/ou foram utilizadas em contextos politicos. A classe esporte, por
sua vez, representa as postagens que apresentam temas esportivos e/ou foram
utilizadas em contextos esportivos. A classe outros assuntos, representa as
postagens que ndo se enquadram nas duas primeiras categorias.

Apesar de remover previamente as postagens identificadas pelo Twitter como
em outros idiomas, existiam ainda algumas postagens que ndo se apresentavam em
lingua portuguesa. Assim, surgiu-se a necessidade da criagdo da classe outro

idioma.

5.4 Treinamento e classificacdo das postagens

Neste trabalho, optou-se por utilizar um algoritmo de aprendizado
supervisionado. O treinamento e a classificacdo das postagens foram realizados por
meio do algoritmo Naive-Bayes, com o auxilio da ferramenta Weka. Para a
realizacdo dos processos de treinamento e classificacdo, foram eliminadas as
postagens que foram classificadas manualmente como outro idioma. Apés a
eliminacdo destas postagens, restaram: 72 usuarios no ranking de mencgdes, 59

usuarios no ranking de retweets e 74 usuarios no ranking de seguidores.

54.1 Formatacado dos dados

Para a utilizacdo da ferramenta Weka, criou-se arquivos de entrada no
formato .arff. A criacdo desses arquivos deu-se por meio da execucdo dos

processos descritos nas se¢des 5.4.1.1 e 5.4.1.2.

54.1.1 Tokenizacéo

O processo de tokenizagéao utilizado, consiste na divisao inicial das postagens
por caracteres de espaco, quebra de linha, tabulacdo e alguns caracteres (",", ":", ";",
")"1 ”("! "]"! "["! "'"! "$"1"%”1 "&”1 "!”1 "?"’ "{"1 "}"1 ”\”"l "\”"’ ""'! "\”1 "/”1 ”6'"!”¥"1 "i”1 "|” b ",”1

nA )
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Neste processo, também foram removidas numeros, links, e-mails e palavras
consideradas stopwords. Adicionalmente optou-se por manter os usuarios citados
nas postagens como tokens, partindo do pressuposto de que uma postagem que
envolva o usuario @dilmabr possui uma maior probabilidade de ser de assunto
politico, por exemplo. Mantiveram-se também como tokens as hashtags contidas
nas postagens.

Em seguida, os tokens foram armazenados em um documento .txt junto ao

user_id e o numero da postagem correspondente, como pode-se ver na Figura 1.

Figura 1: Alguns tokens gerados no ranking de usuérios com maiores nimeros
de mencdes

ID=59156773

1 @gurizinholr @luansantana amooooooooooor #0OMelhorCantorSempreSeraVocels

2 @FanaticaPorEle @luansantana Admite 1lembra noites frias café leite beijo quente

3 Amo vcRT @conexaocapixaba @luansantana SAUDADEEE TOMANDO CONTA CANTOR #OMelhorCantorSempreSeraVocelS
4 @ogordinhols vim trazer humilde presente

5 @raiosluan sorriso desmonta inteiro

6 @fadeumsonhador vc eeh 0OOW

7 @bolachudols tbm

8 @propriedadels psicolégico

9 @LRprincipe_ parabeeeeeensssss gata

10 @camilaG_Ls sonhooo

11 existe nada mais fascina chegar

12 Luan Santana SnapChat Usuario santanaluan Equipe LS

13 @VEJA  Video Luan Santana conversa lixo luxo

14 festival incrivel maravilhoso passar momentos noite perfeita vocés
15 ontem sr voltar Alegre ES valeu OURINHOS SP falo nada pra

Fonte: Producao do préprio autor.

5.4.1.2 Criacdo dos arquivos de entrada do Weka (.arff)

Os arquivos de entrada da ferramenta Weka (.arff) possuiam como atributos:
um numero identificador do usuéario, um nuamero identificador da postagem, todos os
tokens criados a partir das postagens escolhidas para treinamento do seu ranking e
a classe a qual a instancia pertencia.

Na Figura 2, pode-se ver os atributos iniciais e na Figura 3 podemos ver os
atributos finais de um dos arquivos .arff gerado para uma das classificacfes

realizadas.
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Figura 2: Atributos iniciais de um arquivo .arff gerado

@relation mencoesEntrada

@attribute
@attribute
@attribute
@attribute
@attribute
@attribute
@attribute

@attribute
@attribute
@attribute
@attribute
@attribute
@attribute

idusuario

string

numpostagem numeric

ag
al
a2
a3
a4

Figura 3: A

a6418 { o,
a6419 { o,
a6420 { 0,
a6421 { o,
a6422 { o,
classe { '

Fonte: Producé&o do préoprio autor.

tributos finais de um arquivo .arff gerado

P S
[ [ [

ey

'"Outros assuntos'

Esporte', 'Politica’, 1

Fonte: Producao do préprio autor.

As instancias do arquivo correspondiam as postagens escolhidas para

treinamento e/ou validagdo que ndo pertenciam a classe outro idioma. Cada

instncia possuia o user_id do seu autor, um identificador criado para sua postagem,

e uma sequéncia de 0’s e 1’s que representavam em ordem se a postagem possuia

aquele atributo ou token (0-ndo possui, 1- possui). Por fim, a instancia contia a

classe correspondente. Na Figura 4 tém-se exemplos de instancias criadas.

Figura 4: Instancias para classificacéo

@data

*155659213',2,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,

'155659213',3,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,

'155659213',4,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,
Fonte: Producao do préprio autor.
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5.4.2 Execucdao do treinamento e classificacéo das postagens

Durante esta etapa, foram realizados dez treinamentos e classificagdes
por ranking. As amostras treinadas foram selecionadas aleatoriamente. O niamero de
amostras de treinamento para cada classe foi definido pelo percentual de 70% do
total de amostras da classe com menos elementos. O processo de classificacao foi

feito com todas as amostras dos rankings.

5,5 Categorizacdo dos usuarios

Para a categorizagdo dos usuérios, foi criado um programa na linguagem
Java que, por meio de interagcbes com o algoritmo Naive-Bayes implementado pela
ferramenta Weka, obtém a classificacdo de cada instancia (postagem). Com as
postagens ja classificadas, o algoritmo calcula o percentual de postagens do usuéario
gue se enquadra em cada categoria (esporte, politica e outros assuntos). Para a
realizacdo desta etapa, foram selecionados os resultados obtidos apds os
treinamentos e classificagcbes que obtiveram o maior e o menor percentual de

instancias classificadas corretamente de cada ranking.
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6 RESULTADOS OBTIDOS

6.1 Identificagéo e ranqueamento dos usuarios influentes

Apés a finalizacdo da etapa de identificacdo e ranqueamento dos usuarios
influentes, foram gerados trés rankings: o primeiro com 0S usuarios que possuiam o
maior nimero de menc¢des, o qual se nomeou de ranking Menc¢bes; o segundo com
0S usuarios que possuiam o maior niamero de retweets, o qual se nomeou de
ranking Retweets; e 0 Ultimo com 0s usuarios que possuiam o maior numero de
seguidores, o qual se nomeou de ranking Seguidores.

Cada um destes rankings possuia 100 usuérios, destes: 7 pertenciam
simultaneamente aos trés rankings, 19 pertenciam simultaneamente aos rankings
Mencbes e Retweets, 29 pertenciam simultaneamente aos rankings Mencgdes e

Seguidores e 25 pertenciam simultaneamente aos rankings Retweets e Seguidores.

6.2 Classificagcéo das postagens

O processo de classificacdo das postagens gerou dois tipos de resultados: o
resultado geral do treinamento e classificacdo, com matriz de confusdo, dados sobre
a acuracia do modelo, entre outros do modelo, e o resultado obtido por instancia.

Na Figura 5, ttm-se um exemplo de resultado obtido por instancia de um dos

processos de classificacao realizado para o ranking Seguidores.



24

Figura 5: Resultados por instancia do processo de classificagcédo do
treinamento e classificagcdo que obteve o menor percentual de instancias
classificadas corretamente do ranking Seguidores
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Fonte: Producao do préprio autor.

Entre as secbes 6.2.1 e 6.2.3 tém-se os resultados gerais dos processos de

classificagao realizados para cada um dos rankings.

6.2.1 Ranking Mencbes

O primeiro ranking a ter os dados treinados e classificados foi o de Mengdes.

Apoés realizar os dez treinamentos e classificaces, obteve-se o percentual médio de

instancias classificadas corretamente de 76.67562%. O desvio padréo obtido foi de

0.68196%. O maior percentual de instancias classificadas corretamente obtido foi de

78.1806%, enquanto o menor foi de 75.8868%. O percentual de instancias

classificadas corretamente em cada treinamento e classificacdo realizado €

apresentado na tabela 1.

Tabela 1: Percentual de instancias classificadas corretamente em cada
treinamento e classificacdo do ranking Mencgdes

Numero do treinamento e classificacao:

Instancias corretamente classificadas (%):

1

78.1806




Numero do treinamento e classificacao: | Instancias corretamente classificadas (%):
2 76.9945
3 75.9539
4 76.9721
5 76.7372
6 75.8868
7 76.3455
8 76.9498
9 76.6924
10 76.0434

Fonte: Producédo do préprio autor.

6.2.1.1 Maior percentual de instancias classificadas corretamente
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O treinamento contou com 6424 atributos e 1776 instancias, sendo 592

pertencentes a cada classe. A classificacdo foi realizada com 8937 instancias. Este

grupo obteve 78.1806% das instancias classificadas corretamente. Na classificacéo

das postagens pertencentes a classe esporte, obteve-se 58.6785% de acertos. Para

a classe politica, obteve-se 59.2857% de acertos. E por fim, a classe outros

assuntos obteve a taxa de 83.2133%

classificacéo se encontra na tabela 2.

Tabela 2: Matriz de confusédo do treinamento e classificacdo que obteve o

de acertos. A matriz de confusdo da

maior percentual de instancias classificadas corretamente do ranking Meng¢des

a b c
595 49 370 a=Esporte
46 498 296 b=Politica
619 570 5894 c=Outros assuntos

Fonte: Producao do préprio autor.

Na tabela 3 tém-se dados sobre a acuracia da classificacdo. Pode-se

observar que a precisdo do algoritmo para a classe esporte foi de 0.472, para a
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classe politica foi de 0.446, e para a classe outros assuntos foi de 0.898. A média

ponderada entre a precisao das classes foi de 0.808.

Tabela 3: Acuracia do treinamento e classificacdo que obteve o maior
percentual de instancias classificadas corretamente do ranking Menc¢des

Classe: Taxa de Taxa de falsos |Preciséo | Revocacéo F- Area
verdadeiros positivos (FP) (Recall) Measure | ROC
positivos (TP)

Esporte 0.587 0.084 0.472 0.587 0.523 0.821
Politica 0.593 0.076 0.446 0.593 0.509 0.829
Outros 0.832 0.359 0.898 0.832 0.864 0.799

assuntos
Média 0.782 0.301 0.808 0.782 0.792 0.804

Ponderada

Fonte: Producédo do préprio autor.

6.2.1.2 Menor percentual de instancias classificadas corretamente

O treinamento contou com 6381 atributos e 1776 instancias, sendo 592
pertencentes a cada classe. A classificacdo foi realizada com 8937 instancias. Este
grupo obteve 75.8868% das instancias classificadas corretamente. Na classificacao
das postagens pertencentes a classe esporte, obteve-se 61.4398% de acertos. Para
a classe politica, obteve-se 62.7381% de acertos. E por fim, a classe outros
assuntos obteve a taxa de 79.5143% de acertos. A matriz de confusdo da

classificacéo se encontra na tabela 4.

Tabela 4: Matriz de confuséo do treinamento e classificacdo que obteve o
menor percentual de instancias classificadas corretamente do ranking

Mencdes
a b c
623 64 327 a=Esporte
62 527 251 b=Politica
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b

C

826

625

5632

c=0utros assuntos

Fonte: Producao do préprio autor.

Na tabela 5 tém-se dados sobre a acuracia da classificacdo. Pode-se

observar que a precisdo do algoritmo para a classe esporte foi de 0.412, para a

classe politica foi de 0.433, e para a classe outros assuntos foi de 0.907. A média

ponderada entre a precisao das classes foi de 0.806.

Tabela 5: Acuréacia do treinamento e classificagdo que obteve o menor
percentual de instancias classificadas corretamente do ranking Mencgdes

Classe: Taxa de Taxa de falsos |Precisdo | Revocacéo F- Area
verdadeiros positivos (FP) (Recall) Measure | ROC
positivos (TP)

Esporte 0.614 0.112 0.412 0.614 0.493 0.81
Politica 0.627 0.085 0.433 0.627 0.513 0.839
Outros 0.795 0.312 0.907 0.795 0.847 0.804

assuntos
Média 0.759 0.268 0.806 0.759 0.776 0.808

Ponderada

Fonte: Producédo do préprio autor.

6.2.1.3 Analise compartiva entre o maior € o0 menor percentual de instancias

classificadas corretamente

Um comparativo entre os treinamentos e classificacées que obtiveram o maior

e 0 menor percentual de instancias classificadas corretamente é apresentado na

tabela 6.




28

Tabela 6: Comparativo entre os treinamentos e classificagdes que obtiveram o
maior e 0 menor percentual de instancias classificadas corretamente no
ranking Mencdes

Dados: Maior percentual de instancias | Menor percentual de instancias
classificadas corretamente: classificadas corretamente:
Numero de atributos da 6424 6381
amostra
NUmero de instancias 1776 1776
utilizadas no treinamento
Ndmero de instancias 8937 8937
classificadas
Instancias classificadas 78.1806 75.8868

corretamentes (%)

Instancias classificadas 21.8194 24.1132
incorretamentes (%)

Estatistica Kappa 0.4413 0.4222
Média do erro absoluto 0.1995 0.2168
Erro quadratico médio 0.3496 0.3635

Erro absoluto relativo (%) 44.8839 48.7707
Raiz do erro quadrado 74.1622 77.1106

relativo (%)

Fonte: Producao do préprio autor.

Na tabela 7, tém-se os erros e acertos de ambos o0s treinamentos e
classificagOes por classes. Para a classe esporte, o treinamento e classificacdo com
o0 menor percentual de instancias classificadas corretamente obteve o maior
percentual de acertos, com 61.4398%. Para a classe politica, este mesmo processo
de treinamento e classificacdo obteve o maior percentual de acertos, com 62.7381%.
Na classe outros assuntos, o treinamento e classificagdo com maior percentual de
instancias classificadas corretamente obteve o maior percentual de acertos, com
83.2133%.
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Tabela 7: Percentual de erros e acertos por classe da classificacao das

postagens do ranking Mencdes

Treinamento Esporte Politica Outros assuntos
e
classificacéo: Erros Acertos Erros Acertos Erros Acertos
(%) (%) (%) (%) (%) (%)
Maior percentual de instancias | 41.3215 | 58.6785 | 40.7143 | 59.2857 | 16.7867 | 83.2133
classificadas corretamente
Menor percentual de 38.5602 | 61.4398 | 37.2619 | 62.7381 | 20.4857 | 79.5143
instancias classificadas
corretamente

6.2.2 Ranking Retweets

Fonte: Producédo do préprio autor.

O segundo ranking a ter os dados treinados e classificados foi o de Retweets.

Apos realizar os dez treinamentos e classificacdes, obteve-se o percentual médio de

instancias classificadas corretamente de 73.11837%. O desvio padréao obtido foi de

1.19034%. O maior percentual de instancias classificadas corretamente obtido foi

74.9621%, enquanto o menor foi de 71.5984%. O percentual de instancias

classificadas corretamente em cada treinamento e classificacdo realizado é

apresentado na tabela 8.

Tabela 8: Percentual de instancias classificadas corretamente em cada
treinamento e classificacdo do ranking Retweets

Numero do treinamento e classificacao:

Instancias corretamente classificadas (%):

1 73.4952
2 74.2792
3 71.6237
4 73.3687
5 72.7112
6 72.8376
7 71.5984
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Numero do treinamento e classificacao: | Instancias corretamente classificadas (%):

8 74.3804
9 71.9272
10 74.9621

Fonte: Producao do préprio autor.
6.2.2.1

6.2.2.2 Maior percentual de instancias classificadas corretamente

O treinamento contou com 2562 atributos e 516 instancias, sendo 172
pertencentes a cada classe. A classificacdo foi realizada com 3954 instancias. Este
grupo obteve 74.9621% das instancias classificadas corretamente. Na classificacao
das postagens pertencentes a classe esporte, obteve-se 53.8690% de acertos. Para
a classe politica, obteve-se 61.3821% de acertos. E por fim, a classe outros
assuntos obteve a taxa de 84.0741% de acertos. A matriz de confusdo da

classificacéo se encontra na tabela 9.

Tabela 9: Matriz de confuséo do treinamento e classificagdo que obteve o
maior percentual de instancias classificadas corretamente do ranking Reweets

a b c
543 18 447 a=Esporte
10 151 85 b=Politica
285 145 2270 c=Outros assuntos

Fonte: Producao do préprio autor.

Na tabela 10 tém-se dados sobre a acuracia da classificacdo. Pode-se
observar que a precisdo do algoritmo para a classe esporte foi de 0.648, para a
classe politica foi de 0.481, e para a classe outros assuntos foi de 0.81. A média

ponderada entre a precisao das classes foi de 0.748.
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Tabela 10: Acuracia do treinamento e classificagdo que obteve o maior
percentual de instancias classificadas corretamente do ranking Retweets

Classe: Taxa de Taxa de falsos | Precisédo | Revocacéao F- Area
verdadeiros positivos (FP) (Recall) Measure | ROC
positivos (TP)
Esporte 0.539 0.1 0.648 0.539 0.588 | 0.784
Politica 0.614 0.044 0.481 0.614 0.539 |0.872
Outros 0.841 0.424 0.81 0.841 0.825 | 0.754
assuntos
Média 0.75 0.318 0.748 0.75 0.747 10.769
Ponderada
Fonte: Producédo do préprio autor.
6.2.2.3

6.2.2.4 Menor percentual de instancias classificadas corretamente

O treinamento contou com 2525 atributos e 516 instancias, sendo 172

pertencentes a cada classe. A classificacdo foi realizada com 3954 instancias. Este

grupo obteve 71.5984% das instancias classificadas corretamente. Na classificacdo

das postagens pertencentes a classe esporte, obteve-se 66.8651% de acertos. Para

a classe politica, obteve-se 63.8211% de acertos. E por fim, a classe outros

assuntos obteve a taxa de 74.0741%

classificagéo se encontra na tabela 11.

de acertos. A matriz de confusdo da

Tabela 11: Matriz de confusé&o do treinamento e classificagdo que obteve o
menor percentual de instancias classificadas corretamente do ranking

Retweets
a b c
674 14 320 a=Esporte
25 157 64 b=Politica
586 114 2000 c=0utros assuntos

Fonte: Producao do préprio autor.

Na tabela 12 tém-se dados sobre a acuracia da classificacdo. Pode-se

observar que a precisdo do algoritmo para a classe esporte foi de 0.525, para a
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classe politica foi de 0.551, e para a classe outros assuntos foi de 0.839. A média

ponderada entre a precisao das classes foi de 0.741.

Tabela 12: Acuracia do treinamento e classificacdo que obteve o menor
percentual de instancias classificadas corretamente do ranking Retweets

Classe: Taxa de Taxa de falsos |Precisdo | Revocagéo F- Area
verdadeiros positivos (FP) (Recall) Measure | ROC
positivos (TP)

Esporte 0.669 0.207 0.525 0.669 0.588 0.793
Politica 0.638 0.035 0.551 0.638 0.591 0.887
Outros 0.741 0.306 0.839 0.741 0.787 0.768

assuntos
Média 0.716 0.264 0.741 0.716 0.724 0.782

Ponderada

Fonte: Producédo do préprio autor.

6.2.2.5 Andlise compartiva entre o maior e o menor percentual de instancias

classificadas corretamente

Um comparativo entre os treinamentos e classificacées que obtiveram o maior
e 0 menor percentual de instancias classificadas corretamente é apresentado na
tabela 13.

Tabela 13: Comparativo entre os treinamentos e classificacdes que obtiveram
0 maior e 0 menor percentual de instancias classificadas corretamente no
ranking Retweets

Menor percentual de instancias
classificadas corretamente

Dados: Maior percentual de instancias

classificadas corretamente

Numero de atributos da 2562 2525
amostra
NUmero de instancias 516 516
utilizadas no treinamento
NUmero de instancias 3954 3954

classificadas
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Dados: Maior percentual de instancias Menor percentual de instancias
classificadas corretamente classificadas corretamente
Instancias classificadas 74.9621 71.5984
corretamentes (%)
Instancias classificadas 25.0379 28.4016
incorretamentes (%)
Estatistica Kappa 0.4523 0.433
Média do erro absoluto 0.2289 0.2522
Erro quadratico médio 0.3645 0.3823
Erro absoluto relativo (%) 51.5111 56.7541
Raiz do erro quadrado 77.3317 81.0956

relativo (%)

Fonte: Producédo do préprio autor.

Na tabela 14, tém-se os erros e acertos de ambos os treinamentos e
classificacGes por classes. Para a classe esporte, o treinamento e classificacdo com
o menor percentual de instancias classificadas corretamente obteve o maior
percentual de acertos, com 66.8651%. Para a classe politica, este mesmo processo
de treinamento e classificacdo obteve o maior percentual de acertos, com 63.8211%.
Na classe outros assuntos, o treinamento e classificacdo com maior percentual de
instancias classificadas corretamente obteve o maior percentual de acertos, com
84.0741%.

Tabela 14: Percentual de erros e acertos por classe da classificacédo das
postagens do ranking Retweets

Treinamento Esporte Politica Outros assuntos
e
Classificacao: Erros Acertos Erros Acertos Erros Acertos
(%) (%) (%) (%) (%) (%)

Maior percentual de instancias | 46.1310 | 53.8690 | 38.6179 | 61.3821 | 15.9259 | 84.0741
classificadas corretamente
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Treinamento Esporte Politica Outros assuntos
e
Classificacéo: Erros Acertos Erros Acertos Erros Acertos
(%) (%) (%) (%) (%) (%)
Menor percentual de instancias | 33.1349 | 66.8651 | 36.1789 | 63.8211 | 25.9259 | 74.0741

classificadas corretamente

6.2.3 Ranking Seguidores

Fonte: Producé&o do préprio autor.

O ultimo ranking a ter os dados treinados e classificados foi o de Seguidores.

Apos realizar os dez treinamentos e classificacdes, obteve-se o percentual médio de

instancias classificadas corretamente de 80.00103%. O desvio padréao obtido foi de

0.84887%. O maior percentual de instancias classificadas corretamente foi de

80.9936% das instancias classificadas corretamente, enquanto o menor foi de

78.1488%. O percentual de
treinamento e classificacéo realizado é apresentado na tabela 15.

instdncias classificadas corretamente em cada

Tabela 15: Percentual de instancias classificadas corretamente em cada
treinamento e classificacdo do ranking Seguidores

Numero do treinamento e classificacao:

Instancias corretamente classificadas (%):

1 78.1488
2 80.1278
3 80.9215
4 79.4063
5 80.334
6 80.9936
7 80.3958
8 80.2618
9 80.1278
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Numero do treinamento e classificacao: | Instancias corretamente classificadas (%):

10 79.2929

Fonte: Producao do préprio autor.

6.2.3.1 Maior percentual de instancias classificadas corretamente

O treinamento contou com 4766 atributos e 1287 instancias, sendo 429
pertencentes a cada classe. A classificacdo foi realizada com 9702 instancias. Este
grupo obteve 80.9936% das instancias classificadas corretamente. Na classificacdo
das postagens pertencentes a classe esporte, obteve-se 69.5910% de acertos. Para
a classe politica, obteve-se 54.0230% de acertos. E por fim, a classe outros
assuntos obteve a taxa de 85.4428% de acertos. A matriz de confusdo da

classificacdo se encontra na tabela 16.

Tabela 16: Matriz de confusé@o do treinamento e classificagcdo que obteve o
maior percentual de instancias classificadas corretamente do ranking

Seqguidores
a b c
1055 78 383 a=Esporte
58 329 222 b=Politica
510 593 6474 c=0utros assuntos

Fonte: Producao do préprio autor.

Na tabela 17 tém-se dados sobre a acuracia da classificacdo. Pode-se
observar que a precisdo do algoritmo para a classe esporte foi de 0.65, para a
classe politica foi de 0.329, e para a classe outros assuntos foi de 0.915. A média

ponderada entre a precisédo das classes foi de 0.836.
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Tabela 17: Acuracia do treinamento e classificagdo que obteve o maior
percentual de instancias classificadas corretamente do ranking Seguidores

Classe: Taxa de Taxa de falsos |Precisdo | Revocacéo F- Area
verdadeiros positivos (FP) (Recall) Measure | ROC
positivos (TP)

Esporte 0.696 0.069 0.65 0.696 0.672 0.87
Politica 0.54 0.074 0.329 0.54 0.409 0.813
Outros 0.854 0.285 0.915 0.854 0.883 0.849

assuntos
Média 0.81 0.238 0.836 0.81 0.821 0.85

Ponderada

Fonte: Producédo do préprio autor.

6.2.3.2 Menor percentual de instancias classificadas corretamente

O treinamento contou com 4724 atributos e 1287 instancias, sendo 429

pertencentes a cada classe. A classificacédo foi realizada com 9702 instancias. Este

grupo obteve 78.1488% das instancias classificadas corretamente. Na classificagao

das postagens pertencentes a classe esporte, obteve-se 70.7784% de acertos. Para

a classe politica, obteve-se 55.1724% de acertos. E por fim, a classe outros

assuntos obteve a taxa de 81.4570%

classificacéo se encontra na tabela 18.

de acertos. A matriz de confusdo da

Tabela 18: Matriz de confusao do treinamento e classificagdo que obteve o
menor percentual de instancias classificadas corretamente do ranking
Seguidores

a b c
1073 97 346 a=Esporte
66 337 206 b=Politica
629 776 6172 c=Outros assuntos

Fonte: Producao do préprio autor.




37

Na tabela 19 tém-se dados sobre a acuracia da classificacdo. Pode-se
observar que a precisdo do algoritmo para a classe esporte foi de 0.607, para a
classe politica foi de 0.279, e para a classe outros assuntos foi de 0.918. A média

ponderada entre a precisao das classes foi de 0.829.

Tabela 19: Acuracia do treinamento e classificacdo que obteve o maior
percentual de instancias classificadas corretamente do ranking Seguidores

Classe: Taxa de Taxa de falsos |Precisdo | Revocagéo F- Area
verdadeiros positivos (FP) (Recall) Measure | ROC
positivos (TP)

Esporte 0.708 0.085 0.607 0.708 0.653 0.865
Politica 0.553 0.096 0.279 0.553 0.371 0.801
Outros 0.815 0.26 0.918 0.815 0.863 0.842

assuntos
Média 0.781 0.222 0.829 0.781 0.799 0.843

Ponderada

Fonte: Producédo do préprio autor.

6.2.3.3 Andlise compartiva entre o maior € o menor percentual de instancias

classificadas corretamente

Um comparativo entre os treinamentos e classificacfes que obtiveram o maior
e 0 menor percentual de instancias classificadas corretamente é apresentado na
tabela 20.

Tabela 20: Comparativo entre os treinamentos e classificacdes que obtiveram
0 maior e o menor percentual de instancias classificadas corretamente no
ranking Seguidores

Dados: Maior percentual de Menor percentual de
instancias classificadas instancias classificadas
corretamente corretamente
Numero de atributos da 4766 4724
amostra
Numero de instancias 1287 1287
utilizadas no treinamento
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relativo (%)

Dados: Maior percentual de Menor percentual de
instancias classificadas instancias classificadas
corretamente corretamente
NUmero de instancias 9702 9702
classificadas

Instancias classificadas 80.9936 78.1488
corretamentes (%)

Instancias classificadas 19.0064 21.8512
incorretamentes (%)

Estatistica Kappa 0.5219 0.4827

Média do erro absoluto 0.1900 0.2051

Erro quadratico médio 0.3272 0.3421

Erro absoluto relativo (%) 42.7607 46.1429

Raiz do erro quadrado 69.3991 72.5762

Fonte: Producédo do préprio autor.

Na tabela 21, tém-se 0s erros e acertos de ambos os treinamentos e

percentual de

percentual de acertos, com 70.7784%.

classificacOes por classes. Para classe esporte, o treinamento e classificagdo com o
instancias classificadas corretamente obteve o maior
Para a classe politica, este mesmo
treinamento e classificacdo obteve o maior percentual de acertos, com 55.1724%.
Na classe outros assuntos, o treinamento e classificagdo com maior percentual de
instancias classificadas corretamente obteve o maior percentual de acertos, com
85.4428%.

Tabela 21: Percentual de erros e acertos por classe da classificagcédo das
postagens do ranking Seguidores

Treinamento

Esporte

Politica

Outros assuntos

e
classificagéo:

Erros (%)

Acertos
(%)

Erros (%)

Acertos
(%)

Erros (%)

Acertos
(%)
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Maior percentual de 30.4090% | 69.5910% |45.9770% |54.0230% | 14.5572% |85.4428%
instancias classificadas
corretamente
Menor percentual de 29.2216% | 70.7784% | 44.8276% |55.1724% |18.5430% (81.4570%

instancias classificadas
corretamente

Fonte: Producao do proéprio autor.

6.3 Categorizacao dos usuarios

Apés a etapa de classificacdo das postagens, foi realizada a categorizacao

dos usuéarios de cada ranking, baseando-se nos resultados obtidos nos treinamentos

e classificagbes que obtiveram o maior e 0 menor percentual de instancias

classificadas corretamente. Neste processo foi tomado as classes como categorias e

encontrado o percentual de pertencimento do usuério a cada uma delas.

Um exemplo de saida do processo de categorizacdo esta na Figura 6, onde

se tém os percentuais obtidos na categorizagao do treinamento e classificacdo que

obteve 0 menor percentual de instancias classificadas corretamente do ranking

Seguidores, enquanto na Figura 7 temos 0S percentuais reais desses mesmos

usuarios.

Figura 6: Percentuais obtidos na categoriza¢ao do treinamento e classificacéo
gue obteve o menor percentual de instancias classificadas corretamente do
ranking Seguidores

Valores Obtidos
ID: 155659213
ID: 60865434
ID: 158487331
ID: 14872237
ID: 96951800
ID: 14502789
ID: 29479000
ID: 48332360
ID: 14213711
ID: 90836187
ID: 43023158
ID: 224223563
ID: 5520952
ID: 34171224

Total de Postagens: 5
Total de Postagens: 67
Total de Postagens: 143 Politica:
Total de Postagens: 2
Total de Postagens: 5
Total de Postagens: 176 Politica:
Total de Postagens: 131 Politica:
Total de Postagens: 158 Politica:
Total de Postagens: 334 Politica:
Total de Postagens: 3
Total de Postagens: 171 Politica:
Total de Postagens: 2
Total de Postagens: 55
Total de Postagens: 168 Politica:

Fonte: Producéo do préprio autor

Politica:
Politica:

Politica:
Politica:

Politica:

Politica:
Politica:

0,00000
0,01493
@,00699
0,00000
0,00000
@,02273
0,00000
,01899
0,38024
0,00000
0,02924
0,00000
0,05455
@,00595

Esporte:
Esporte:
Esporte:
Esporte:
Esporte:
Esporte:
Esporte:
Esporte:
Esporte:
Esporte:
Esporte:
Esporte:
Esporte:
Esporte:

0,40000
0,14925
@,11189
0,50000
0,80000
0,07386
0,44275
0,04430
0,02395
1,00000
@,09942
0,50000
0,12727
@,00595

Outros:
Outros:
Outros:
Outros:
Outros:
Outros:
Qutros:
Outros:
Outros:
Qutros:
Outros:
Outros:
Qutros:
Outros:

0,60000
0,83582
0,88112
0,50000
0,20000
0,90341
@,55725
@,93671
0,59581
0,00000
@,87135
0,50000
0,81818
@,98810
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Figura 7: Percentuais reais na categorizacao do treinamento e classificacao
gue obteve o menor percentual de instancias classificadas corretamente do
ranking Seguidores

Valores Reais

ID: 155659213 Total de Postagens: 5 Politica: ©,00000 Esporte: @,80000 Outros: ©,20000
ID: 60865434 Total de Postagens: 67 Politica: 0,01493 Esporte: ©,19463 Outros: ©,79184
ID: 158487331 Total de Postagens: 143 Politica: 0,00000 Esporte: ©,18182 Qutros: ©,81818
ID: 14872237 Total de Postagens: 2 Politica: ©,00000 Esporte: @,58000 Outros: 8,50080
ID: 96951800 Total de Postagens: 5 Politica: 0,00000 Esporte: ©,20000 Outros: ©,80000
ID: 14502789 Total de Postagens: 176 Politica: ©,00000 Esporte: ©,00568 Qutros: ©,99432
ID: 29479008 Total de Postagens: 131 Politica: ©,00000 Esporte: @,57252 Outros: ©,42748
ID: 48332360 Total de Postagens: 158 Politica: 0,00000 Esporte: ©,00000 Outros: 1,00080
ID: 14213711 Total de Postagens: 334 Politica: ©,20958 Esporte: ©,00299 Qutros: 0,78743
ID: 98836187 Total de Postagens: 3  Politica: ©,00000 Esporte: @,66667 Outros: ©,33333
ID: 430623158 Total de Postagens: 171 Politica: 0,00000 Esporte: ©,05848 Outros: ©,94152
ID: 224223563 Total de Postagens: 2 Politica: 0,00000 Esporte: @,50000 Qutros: ©,50000
ID: 5528952 Total de Postagens: 55 Politica: ©,00000 Esporte: @,00000 Outros: 1,00880
ID: 34171224 Total de Postagens: 168 Politica: 0,00000 Esporte: ©,01786 Outros: ©,98214

Fonte: Producao do proprio autor

Entre as secdes 6.3.1 e 6.3.3 tém-se a comparacao grafica do percentual
obtido para cada categoria com o percentual real, para cada um dos treinamentos e
classificacbes. Tém-se também um diagrama de dispersao criado para a verificacao

de correlacdo entre os valores obtidos com os valores reais.

6.3.1 Ranking Mencbes

6.3.1.1 Maior percentual de instancias classificadas corretamente

O primeiro processo de categorizacao foi realizado com o resultado obtido do
treinamento e classificacdo do ranking Menc¢des que apresentou 0 maior percentual
de instancias classificadas corretamente.

O percentual de pertencimento dos usuarios a categoria esporte €
apresentado no Grafico 1. Os usuarios que apresentaram maiores diferencas entre
os valores reais e os valores obtidos foram: 7, 11, 17, 26, 39, 40, 47, 54, 56, 68 e 71.

A maior diferenca apresentada entre estes valores foi de 1.0000.
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Gréfico 1: Percentual de pertencimento a categoria esporte dos usuarios do
ranking Mengdes, baseando-se no treinamento e classificagdo que obteve o
maior percentual de instancias classificadas corretamente

Ranking Mencdes - Maior percentual de instancias classificadas corretamente

Categoria Esporte
1

09
0.8
g 07
2 06 Valor Real
Q
3 0,5 Valor Obtido
=
= 0.4
=
c
§ 0.3
& o2
01 u
0

1357 911131517192123252729313335373941 434547 495153555759 61636567 6971

Usuario

Fonte: Producao do préprio autor.

O percentual de pertencimento dos usuarios a categoria politica é
apresentado no Grafico 2. Pode-se perceber que na categoria politica tém-se uma
melhor aproximacao entre os valores reais e os valores obtidos, apresentando uma
diferenga significativa apenas nos usuarios: 22, 34, 49, 55, 64 e 66. A maior

diferenca apresentada foi de 0.18032.

Gréfico 2: Percentual de pertencimento a categoria politica dos usuarios do
ranking Mencgoes, baseando-se no treinamento e classificacdo que obteve o
maior percentual de instancias classificadas corretamente

Ranking Mencdes - Maior percentual de instancias classificadas corretamente

Categoria Politica

1
0.9

0.8
g2 o7
o
g 06 —— Valor Real
Q
o 05 Valor Obtido
=
= 0.4
2
c
g 0.3
& o2

0.1

0
1357 911131517192123252729313335373941 434547 495153555759 61636567 6971

Usuario

Fonte: Producao do préprio autor.
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O percentual de pertencimento dos usuarios a categoria outros assuntos €
apresentado no Grafico 3. Os usuarios que apresentaram maiores diferencas entre
os valores reais e os valores obtidos foram: 7, 11, 17, 22, 26, 39, 40, 47, 49, 50, 54,

56, 64, 68 e 71. A maior diferenca apresentada entre estes valores foi de 1.0000.

Gréfico 3: Percentual de pertencimento a categoria outros assuntos dos
usuérios do ranking Menc¢des, baseando-se no treinamento e classificacdo que
obteve o maior percentual de instancias classificadas corretamente

Ranking Mencdes - Maior percentual de instancias classificadas corretamente

Categoria Outros Assuntos

00 1 f

0.7
0.6 —— Valor Real
0,5 Valor Obtido
0.4
0.3
0,2
0.1
0

Percentual de postagens

1357 9111315171921 2325272931 3335373941 4345 47T 4951535557 59 61 63 6567 69 71

Usuario

Fonte: Producao do préprio autor.

Gréfico 4: Correlacéo entre o valor obtido e o valor real no percentual de
pertencimento dos usuarios a categoria esporte

Ranking Mencdes - Maior percentual de instancias classificadas corretamente

f(x) = 0,9514691271x + 0,1135628246 )
R2 = 0,4908110754 Categoria Esporte

| L L | L | 1

0.9
0.8
0.7
0.6
0.5
0.4
0.3
0.2
0.1

falor Obtido

0 0.2 04 06 08 1 12

Valor desejado

Fonte: Producao do préprio autor.
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No Grafico 4 tém-se a correlacdo entre os valores obtidos e os valores reais
no percentual de pertencimento dos usuarios a categoria esporte. A reta de
regressdo que representa 0 modelo € expressa pela funcdo f(x) =
0.9514691271x + 0.1135628246 e possui o coeficiente de determinacdo R?* =
0.4908110754, ou seja, 49.08110754% da variabilidade dos valores obtidos podem
ser explicados pela variabilidade dos valores reais.

No Grafico 5 tém-se a correlacdo entre os valores obtidos e os valores reais
no percentual de pertencimento dos usuarios a categoria politica. A reta de
regressdo que representa 0 modelo é expressa pela funcdo f(x)=
1.1613590989x + 0.0134342319 e possui o coeficiente de determinacdo R* =
0.9684805923. Logo, 96.84805923% da variabilidade dos valores obtidos podem ser

explicados pela variabilidade dos valores reais.

Gréfico 5: Correlacéo entre o valor obtido e o valor desejado no percentual de
pertencimento dos usuarios a categoria politica

Ranking Mencdes - Maior percentual de instancias classificadas corretamente

f(x) = 1,1613500989x + 0,0134342319 . -
R2 = 0,9684805923 Categoria Politica

0.9
0.8
0.7
0.6
0.5
0.4
0.3
0.2
0.1

alor Obtido

0 01 0.2 03 04 05 0.6 0.7 08 09

Valor desejado

Fonte: Producédo do préprio autor.

No Grafico 6 tém-se a correlacdo entre os valores obtidos e os valores reais
no percentual de pertencimento dos usuarios a categoria outros assuntos. A reta de
regressdo que representa 0 modelo é expressa pela funcdo f(x) =
0.9050746817x + 0.0547328288 e possui o coeficiente de determinagdo R?* =
0.5074114602. Entdo, 50.74114602% da variabilidade dos valores obtidos podem

ser explicados pela variabilidade dos valores reais.
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Grafico 6: Correlacéo entre o valor obtido e o valor desejado no percentual de
pertencimento dos usuarios a categoria outros assuntos

Ranking Mengdes - Maior percentual de instancias classificadas corretamente

f(x) = 0,9050746817x - 0,0547328288 ]
Rz = 0,5074114602 Categoria Outros Assuntos

0.9
0.8
0.7
0,6
0.5
0.4
0.3
0.2
0.1

Valor Obtido

=

0 02 0.4 0.6 08 12

Valor desejado

Fonte: Producao do préprio autor.

De todas as categorias analisadas, a categoria politica foi a que apresentou a
menor diferenca entre o percentual de postagens real e o obtido por usuério e a
maior correlacdo entre os valores obtidos e os valores reais no percentual de

pertencimento dos usuarios.

6.3.1.2 Menor percentual de instancias classificadas corretamente

O segundo processo de categorizagao foi realizado com o resultado obtido do
treinamento e classificacdo do ranking Menc¢des que apresentou o menor percentual
de instancias classificadas corretamente.

O percentual de pertencimento dos usuarios a categoria esporte é
apresentado no Gréfico 7. As maiores diferencas entre os valores reais e 0s valores
obtidos foram encontradas nos usuarios: 11, 17, 18, 19, 26, 29, 31, 32, 37, 39, 40,
45, 47, 54, 56, 68 e 71. A maior diferenca apresentada entre estes valores foi de

1.0000.
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Gréfico 7: Percentual de pertencimento a categoria esporte dos usuarios do
ranking Mencgdes, baseando-se no treinamento e classificagédo que obteve o
menor percentual de instancias classificadas corretamente

Ranking Mencdes - Menor percentual de instancias classificadas corretamente
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O percentual de pertencimento dos usuarios a categoria politica €

apresentado no Grafico 8. As maiores diferencas entre os valores reais e os valores

obtidos foram encontradas nos usuarios: 22, 34, 49, 50, 55, 64, 66 e 69. A maior

diferenca apresentada entre estes valores foi de 0.27868.

Gréfico 8: Percentual de pertencimento a categoria politica dos usuarios do
ranking Mencgdes, baseando-se no treinamento e classificagcado que obteve o
menor percentual de instancias classificadas corretamente
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Grafico 9: Percentual de pertencimento a categoria outros assuntos dos
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usuarios do ranking Mencdes, baseando-se no treinamento e classificacao que

obteve o menor percentual de instancias classificadas corretamente

Ranking Mencdes - Menor percentual de instancias classificadas corretamente
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Fonte: Producédo do préprio autor.

O percentual de pertencimento dos usuarios a categoria outros assuntos €

apresentado no Grafico 9. As maiores diferencas entre os valores reais e os valores
obtidos foram encontradas nos usuérios: 11, 17, 18, 19, 22, 39, 40, 46, 47, 55, 56,

62, 63, 64, 68, 69, 70 e 71. A maior diferenca apresentada entre estes valores foi de

1.00000.

Grafico 10: Correlacéo entre o valor obtido e o valor desejado no percentual de

pertencimento dos usuarios a categoria esporte
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Fonte: Producao do préprio autor.
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No Gréfico 10 tém-se a correlacdo entre os valores obtidos e os valores reais
no percentual de pertencimento dos usuarios a categoria esporte. A reta de
regressdo que representa o modelo € expressa pela funcdo f(x) = 0.9033421x +
0.157491791 e possui o coeficiente de determinacdo R? = 0.4351601365. Conclui-se
entdo que 43.51601365% da variabilidade dos valores obtidos podem ser explicados
pela variabilidade dos valores reais.

No Gréfico 11 tém-se a correlacdo entre os valores obtidos e os valores reais
no percentual de pertencimento dos usuarios a categoria politica. A reta de
regressdo que representa 0 modelo € expressa pela funcdo f(x) =
1.2158149662x + 0.0173763644 e possui o coeficiente de determinacdo R* =
0.9494232949. Conclui-se entdo que 94.94232949% da variabilidade dos valores

obtidos podem ser explicados pela variabilidade dos valores reais.

Gréfico 11: Correlagcdo entre o valor obtido e o valor desejado no percentual de
pertencimento dos usuarios a categoria politica

Ranking Mencdes - Menor percentual de instancias classificadas corretamente
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Fonte: Producao do préprio autor.

No Grafico 12 tém-se a correlacédo entre os valores obtidos e os valores reais
no percentual de pertencimento dos usuarios a categoria outros assuntos. A reta de
regressdo que representa 0 modelo €é expressa pela funcdo f(x) =
0.8606821036x + 0.0631075968 e possui o coeficiente de determinacdo R*=
0.453421975. Conclui-se entdo que 45.3421975% da variabilidade dos valores

obtidos podem ser explicados pela variabilidade dos valores reais.
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Grafico 12: Correlacdo entre o valor obtido e o valor desejado no percentual de
pertencimento dos usuarios a categoria outros assuntos

Ranking Mengdes - Menor percentual de instancias classificadas corretamente
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Fonte: Producao do préprio autor.

Assim como na categorizacdo realizada com o resultado do treinamento e
classificagdo que obteve o maior percentual de instancias classificadas
corretamente, a categoria politica foi a que apresentou a menor diferenca entre o
percentual de postagens real e o obtido por usuério e a maior correlacdo entre os

valores obtidos e os valores reais no percentual de pertencimento dos usuarios.

6.3.2 Ranking Retweets

6.3.2.1 Maior percentual de instancias classificadas corretamente

O terceiro processo de categorizacao foi realizado com o resultado obtido do
treinamento e classificagdo do ranking Retweets que apresentou o maior percentual
de instancias classificadas corretamente.

O percentual de pertencimento dos usuarios a categoria esporte é
apresentado no Gréafico 13. As maiores diferencas entre os valores reais e 0s
valores obtidos foram encontradas nos usuarios: 3, 5, 7, 15, 21, 27, 31, 32, 39, 45,

53 e 55. A maior diferenca apresentada entre estes valores foi de 1.00000.
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Grafico 13: Percentual de pertencimento a categoria esporte dos usuarios do
ranking Retweets, baseando-se no treinamento e classificacdo que obteve o
maior percentual de instancias classificadas corretamente
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O percentual de pertencimento dos usuarios a categoria politica €
apresentado no Gréafico 14. As maiores diferencas entre os valores reais e 0s
valores obtidos foram encontradas nos usuérios: 20, 25, 38, 43, 50, 52. A maior
diferenca apresentada entre estes valores foi de 0.07329.

Gréfico 14: Percentual de pertencimento a categoria politica dos usuarios do
ranking Retweets, baseando-se no treinamento e classificacdo que obteve o
maior percentual de instancias classificadas corretamente
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O percentual de pertencimento dos usuarios a categoria outros assuntos €
apresentado no Gréafico 15. As maiores diferencas entre os valores reais e 0s
valores obtidos foram encontradas nos usuarios: 3, 5, 7, 15, 21, 25, 27,31, 32, 45,

50, 53, 54 e 55. A maior diferenca apresentada entre estes valores foi de 1.00000.

Grafico 15: Percentual de pertencimento a categoria outros assuntos dos
usuarios do ranking Retweets, baseando-se no treinamento e classificacao que
obteve o maior percentual de instancias classificadas corretamente

Ranking Retweets - Maior percentual de insténcias classificadas corretamente
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Fonte: Producao do préprio autor.

Gréfico 16: Correlagcdo entre o valor obtido e o valor desejado no percentual de
pertencimento dos usuarios a categoria esporte

Ranking Retweets - Maior percentual de insténcias classificadas corretamente
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Fonte: Producédo do préprio autor.
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No Gréfico 16 tém-se a correlacdo entre os valores obtidos e os valores reais
no percentual de pertencimento dos usuarios a categoria esporte. A reta de
regressdo que representa 0 modelo € expressa pela funcdo f(x) =
0.5878792927x + 0.1778519302 e possui o coeficiente de determinacdo R?* =
0.2603903088. Entdo, 26.03903088% da variabilidade dos valores obtidos podem
ser explicados pela variabilidade dos valores reais.

No Gréfico 17 tém-se a correlacdo entre os valores obtidos e os valores reais
no percentual de pertencimento dos usuarios a categoria politica. A reta de
regressdo que representa 0 modelo € expressa pela funcdo f(x)=
1.0750699837x + 0.0064258444 e possui o coeficiente de determinacdo R? =
0.9806384139. Logo, 98.06384139% da variabilidade dos valores obtidos podem ser

explicados pela variabilidade dos valores reais.

Gréfico 17: Correlacdo entre o valor obtido e o valor desejado no percentual de
pertencimento dos usuarios a categoria politica
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Fonte: Producao do préprio autor.

No Grafico 18 tém-se a correlacéo entre os valores obtidos e os valores reais
no percentual de pertencimento dos usuarios a categoria politica. A reta de
regressdao que representa 0 modelo é expressa pela funcdo f(x)=
0.5836258722x + 0.220235831 e possui o coeficiente de determinagcdo R?* =
0.2684147229. Logo, 26.84147229% da variabilidade dos valores obtidos podem ser

explicados pela variabilidade dos valores reais.
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Grafico 18: Correlacdo entre o valor obtido e o valor desejado no percentual de
pertencimento dos usuarios a categoria outros assuntos
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Novamente a categoria politica foi a que apresentou a menor diferenca entre
0 percentual de postagens real e 0 obtido por usuario e a maior correlacédo entre 0s
valores obtidos e os valores reais no percentual de pertencimento dos usuarios. Em
contrapartida, a correlacéo encontrada para as categorias esporte e outros assuntos

foram inferiores a 30%.

6.3.2.2 Menor percentual de instancias classificadas corretamente

O quarto processo de categorizagao foi realizado com o resultado obtido do
treinamento e classificacdo do ranking Retweets que apresentou 0 menor percentual
de instancias classificadas corretamente.

O percentual de pertencimento dos usuarios a categoria esporte €
apresentado no Grafico 19. As maiores diferengas entre os valores reais e 0s
valores obtidos foram encontradas nos usuérios: 1, 2, 3, 5, 6, 8, 10, 11, 12, 15, 24,
25, 30, 31, 33, 42, 47, 50, 51, 54 e 57. A maior diferenca apresentada entre estes
valores foi de 1.00000.
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Grafico 19: Percentual de pertencimento a categoria esporte dos usuarios do
ranking Retweets, baseando-se no treinamento e classificacdo que obteve o
menor percentual de instancias classificadas corretamente
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de pertencimento dos usudrios a categoria politica é

apresentado no Gréafico 20. As maiores diferencas entre os valores reais e 0s

valores obtidos foram encontradas nos usuarios: 16, 20 e 25. A maior diferenca

apresentada entre estes valores foi de 0.08377.

Gréfico 20: Percentual de pertencimento a categoria politica dos usuarios do
ranking Retweets, baseando-se no treinamento e classificacdo que obteve o
menor percentual de instancias classificadas corretamente
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O percentual de pertencimento dos usuarios a categoria outros assuntos €
apresentado no Gréafico 21. As maiores diferencas entre os valores reais e 0s
valores obtidos foram encontradas nos usuérios: 1, 2, 3, 5, 6, 8, 10, 11, 12, 15, 20,
24, 25, 30, 31, 33, 38, 41, 42, 45, 46, 47, 50, 51, 52, 54, 57 e 58. A maior diferenca

apresentada entre estes valores foi de 1.00000.

Gréfico 21: Percentual de pertencimento a categoria outros assuntos dos
usuérios do ranking Retweets, baseando-se no treinamento e classificacdo que
obteve o menor percentual de instancias classificadas corretamente
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Grafico 22: Correlacdo entre o valor obtido e o valor desejado no percentual de
pertencimento dos usuarios a categoria esporte
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No Gréfico 22 tém-se a correlacdo entre os valores obtidos e os valores reais
no percentual de pertencimento dos usuarios a categoria esporte. A reta de
regressdo que representa 0 modelo € expressa pela funcdo f(x) =
0.5847016016x + 0.2664694811 e possui o coeficiente de determinacdo R?* =
0.2441624915. Conclui-se entdo que 24.41624915% da variabilidade dos valores

obtidos podem ser explicados pela variabilidade dos valores reais.

Gréfico 23: Correlagcdo entre o valor obtido e o valor desejado no percentual de
pertencimento dos usuarios a categoria politica
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Fonte: Producao do préprio autor.

No Grafico 23 tém-se a correlagcédo entre os valores obtidos e os valores reais
no percentual de pertencimento dos usuarios a categoria politica. A reta de
regressdo que representa 0 modelo €é expressa pela funcdo f(x) =
1.1130830058x + 0.0051766561 e possui o coeficiente de determinacdo R? =
0.9853578754. Assim temos que 98.53578754% da variabilidade dos valores obtidos
podem ser explicados pela variabilidade dos valores reais.

No Grafico 24 tém-se a correlacéo entre os valores obtidos e os valores reais
no percentual de pertencimento dos usuarios a categoria politica. A reta de
regressao que representa 0 modelo é expressa pela funcdo f(x) =
0.5743181512x + 0.1397186437 e possui o coeficiente de determinagdo R?* =
0.2476650732. Entdo, 24.76650732% da variabilidade dos valores obtidos podem

ser explicados pela variabilidade dos valores reais.
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Grafico 24: Correlacdo entre o valor obtido e o valor desejado no percentual de
pertencimento dos usuarios a categoria outros assuntos
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A categoria politica foi a que apresentou a menor diferencga entre o percentual
de postagens real e o obtido por usuario e a maior correlacdo entre os valores
obtidos e os valores reais no percentual de pertencimento dos usuarios. As

categorias esporte e outros assuntos néo ultrapassaram 25%.

6.3.3 Ranking Seguidores

6.3.3.1 Maior percentual de instancias classificadas corretamente

O quinto processo de categorizacao foi realizado com o resultado obtido do
treinamento e classificacdo do ranking Seguidores que apresentou o maior

percentual de instancias classificadas corretamente.

O percentual de pertencimento dos usuarios a categoria esporte é
apresentado no Grafico 25. As maiores diferencas entre os valores reais e 0s
valores obtidos foram encontradas nos usuarios: 1, 5, 10, 16, 19, 22, 24, 25, 30, 39,
44, 57, 59, 66 e 74. A maior diferenca apresentada entre estes valores foi de
1.00000.
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Grafico 25: Percentual de pertencimento a categoria esporte dos usuarios do
ranking Seguidores, baseando-se no treinamento e classificagdo que obteve o
maior percentual de instancias classificadas corretamente
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Gréfico 26: Percentual de pertencimento a categoria politica dos usuéarios do
ranking Seguidores, baseando-se no treinamento e classificacdo que obteve o
maior percentual de instancias classificadas corretamente
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Fonte: Producédo do préprio autor.
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O percentual de pertencimento dos usuarios a categoria politica €
apresentado no Gréfico 26. As maiores diferencas entre os valores reais e 0s

valores obtidos foram encontradas nos usuarios: 9, 13, 21, 24, 31, 33, 42, 46, 52, 53,
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55, 58, 59, 62, 63, 66, 67 e 69. A maior diferenca apresentada entre estes valores
foi de 0.16327.

Gréfico 27: Percentual de pertencimento a categoria outros assuntos dos
usuarios do ranking Seguidores, baseando-se no treinamento e classificacéo
gue obteve o maior percentual de instancias classificadas corretamente
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O percentual de pertencimento dos usuarios a categoria outros assuntos €
apresentado no Gréfico 27. As maiores diferencas entre os valores reais e 0s
valores obtidos foram encontradas nos usuarios: 1, 5, 6, 7, 10, 13, 16, 19, 21, 22, 24,
25, 27, 30, 31, 32, 33, 34, 39, 42, 44, 49, 52, 53, 55, 57, 58, 59, 69 e 74. A maior
diferenca apresentada entre estes valores foi de 1.00000.

No Gréfico 28 tém-se a correlacdo entre os valores obtidos e os valores reais
no percentual de pertencimento dos usuarios a categoria esporte. A reta de
regressdo que representa 0 modelo € expressa pela funcdo f(x) =
0.9263528194x + 0.0601569859 e possui o coeficiente de determinagcdo R*=
0.7444639616. Conclui-se entdo que 74.44639616% da variabilidade dos valores

obtidos podem ser explicados pela variabilidade dos valores reais.
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Grafico 28: Correlacdo entre o valor obtido e o valor desejado no percentual de

pertencimento dos usuarios a categoria esporte
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Fonte: Producao do proprio autor.

Grafico 29: Correlacdo entre o valor obtido e o valor desejado no percentual de

pertencimento dos usuarios a categoria politica
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Fonte: Producao do préprio autor.

No Grafico 29 tém-se a correlacéo entre os valores obtidos e os valores reais

hY

no percentual de pertencimento dos usuarios a categoria politica. A reta de

regressdo que representa 0 modelo € expressa pela funcdo f(x)=

1.2116211913x + 0.0218907135 e possui o coeficiente de determinacdo R? =
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0.9419226382. Logo, 94.19226382% da variabilidade dos valores obtidos podem ser

explicados pela variabilidade dos valores reais.

Gréfico 30: Correlagdo entre o valor obtido e o valor desejado no percentual de
pertencimento dos usuarios a categoria outros assuntos

Ranking Seguidores - Maior percentual de instancias classificadas corretamente

f(x) = 0,0242587951x - 0,0177647878 _
R2 = 0,745530824 Categoria Outros Assuntos
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Fonte: Producao do proprio autor.

No Grafico 30 tém-se a correlacdo entre os valores obtidos e os valores reais
no percentual de pertencimento dos usuarios a categoria outros assuntos. A reta de
regressdo que representa 0 modelo € expressa pela funcdo f(x) =
0.9242587951x + 0.0177647878 e possui o coeficiente de determinagdo R?* =
0.745539824. Entao, 74.5539824% da variabilidade dos valores obtidos podem ser
explicados pela variabilidade dos valores reais.

A categoria politica foi a que apresentou a menor diferenca entre o percentual
de postagens real e o obtido por usuario e a maior correlagdo entre os valores
obtidos e os valores reais no percentual de pertencimento dos usuérios. As
categorias esporte e outros assuntos obtiveram correlacdo superior a 74% entre os

valores obtidos e os valores reais.

6.3.3.2 Menor percentual de instancias classificadas corretamente

O ultimo processo de categorizacéo foi realizado com o resultado obtido do
treinamento e classificagdo do ranking Seguidores que apresentou o0 menor

percentual de instancias classificadas corretamente.
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O percentual de pertencimento dos usuarios a categoria esporte €
apresentado no Gréafico 31. As maiores diferencas entre os valores reais e 0s
valores obtidos foram encontradas nos usuéarios: 1, 5, 6, 7, 10, 16, 19, 20, 21, 24, 30,
39, 42, 44, 54, 55, 57, 59, 62, 66, 69 e 70. A maior diferenca apresentada entre
estes valores foi de 1.00000.

Gréfico 31: Percentual de pertencimento a categoria esporte dos usuarios do
ranking Seguidores, baseando-se no treinamento e classificagao que obteve o
menor percentual de instancias classificadas corretamente

Ranking Seguidores - Menor percentual de insténcias classificadas corretamente

Categoria Esporte
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Usuario

Fonte: Producao do préprio autor.

O percentual de pertencimento dos usuarios a categoria politica é
apresentado no Gréafico 32. As maiores diferencas entre os valores reais e 0s
valores obtidos foram encontradas nos usuarios: 9, 13, 23, 24, 31, 33, 35, 46, 47, 52,
53, 55, 59, 63, 65, 66, 67, 69 e 71. A maior diferenca apresentada entre estes
valores foi de 0.20513.
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Gréfico 32: Percentual de pertencimento a categoria politica dos usuéarios do
ranking Seguidores, baseando-se no treinamento e classificagdo que obteve o
menor percentual de instancias classificadas corretamente

Ranking Seguidores - Menor percentual de instancias classificadas corretamente
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Fonte: Producédo do préprio autor.

Grafico 33: Percentual de pertencimento a categoria outros assuntos dos
usuarios do ranking Seguidores, baseando-se no treinamento e classificacao
gue obteve o menor percentual de instancias classificadas corretamente

Ranking Seguidores - Menor percentual de instancias classificadas corretamente

Categoria Outros Assuntos
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Fonte: Producédo do préprio autor.

O percentual de pertencimento dos usuarios a categoria outros assuntos €
apresentado no Gréfico 33. As maiores diferencas entre os valores reais e 0s

valores obtidos foram encontradas nos usuarios: 1, 3, 5, 7, 10, 16, 19, 20, 21, 22, 23,
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24, 25, 26, 27, 30, 31, 32, 33, 35, 39, 42, 44, 48, 52, 53, 54, 57, 59, 68, 69 e 70. A
maior diferenca apresentada entre estes valores foi de 1.00000.

No Gréfico 34 tém-se a correlacdo entre os valores obtidos e os valores reais
no percentual de pertencimento dos usuarios a categoria esporte. A reta de
regressdo que representa 0 modelo € expressa pela funcdo f(x)=
0.8306561564x + 0.0959724796 e possui o coeficiente de determinacdo R?* =
0.6043919765. Conclui-se entdo que 60.43919765% da variabilidade dos valores

obtidos podem ser explicados pela variabilidade dos valores reais.

Gréfico 34: Correlagcdo entre o valor obtido e o valor desejado no percentual de
pertencimento dos usuarios a categoria esporte

Ranking Seguidores - Menor percentual de instancias classificadas corretamente

f(x) = 0,8306561564x + 0,0959724796 .
R? = 0,6043919765 Categoria Esporte

u L] 1

0,9
0.8
0.7
0.6
0.5
0.4
0.3
0.2
0.1

alor Obtido

0 0,2 0.4 0.6 08 1 1,2

Valor desejado

Fonte: Producao do préprio autor.

No Gréfico 35 tém-se a correlacdo entre os valores obtidos e os valores reais
no percentual de pertencimento dos usuarios a categoria politica. A reta de
regressdo que representa 0 modelo €é expressa pela funcdo f(x) =
1.2495720714x + 0.0285283315e possui o coeficiente de determinacdo R? =
0.9264305633. Entdo, 92.64305633% da variabilidade dos valores obtidos podem

ser explicados pela variabilidade dos valores reais.
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Grafico 35: Correlacdo entre o valor obtido e o valor desejado no percentual de
pertencimento dos usuarios a categoria politica

Ranking Seguidores - Menor percentual de instancias classificadas corretamente
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Fonte: Producédo do préprio autor.

Gréfico 36: Correlagcdo entre o valor obtido e o valor desejado no percentual de
pertencimento dos usuarios a categoria outros assuntos

Ranking Seguidores - Menor percentual de instancias classificadas corretamente

f(x) = 0,8189571937x + 0,0375681146 _
R2 = 0,6026405698 Categoria Outros Assuntos
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Fonte: Producédo do préprio autor.

No Gréfico 36 tém-se a correlacdo entre os valores obtidos e os valores reais
no percentual de pertencimento dos usuarios a categoria outros assuntos. A reta de

regressdo que representa 0 modelo é expressa pela funcdo f(x)=
0.8189571937x + 0.0375681146 e possui o coeficiente de determinacdo R*=
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0.6026405698. Logo, 60.26405698% da variabilidade dos valores obtidos podem ser
explicados pela variabilidade dos valores reais.

A categoria politica foi a que apresentou a menor diferenca entre o percentual
de postagens real e o obtido por usuario e a maior correlacdo entre os valores
obtidos e os valores reais no percentual de pertencimento dos usuarios. As

categorias esporte e outros assuntos obtiveram correlacdo superior a 60%.
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7 CONCLUSOES

Na etapa de classificacdo das postagens de cada ranking foi observado que
os treinamentos e classificacfes que obtiveram um maior percentual de instancias
classificadas corretamente possuiam mais atributos do que os que obtiveram um
menor percentual de instancias classificadas.

Em todos os casos, os treinamentos e classificacées que obtiveram um maior
percentual de instancias classificadas corretamente classificavam postagens da
classe outros assuntos, enquanto os treinamentos e classificagcbes que obtiveram
um menor percentual de instancias classificadas corretamente classificavam melhor
postagens das classes esporte e politica.

Na etapa de categorizacdo dos usuarios, pdde-se constatar que a categoria
politica foi a que apresentou o percentual de pertencimento do usuério mais proximo
do valor real, em todos os processos realizados. Uma possivel hipétese para isso
consiste no conjunto de termos que representam essa categoria ser mais conciso do
gue nas demais categorias. O coeficiente de determinacdo médio que determina a
correlacdo entre o percentual de pertencimento dos usuarios obtido por esta
categoria e o valor real foi de 0.9587088963 e 0 desvio padréo foi de 0.0232226162.
O melhor coeficiente de determinacdo encontrado para esta categoria foi de
0.9853578754, valor conquistado na categorizacdo do resultado do processo de
treinamento e classificacdo que obteve o menor percentual de instancias
classificadas corretamente do ranking Retweets.

A categoria esporte obteve o coeficiente de determinacdo médio de
0.4632299917, com desvio padrdo de 0.194783157. O maior coeficiente de
determinacdo encontrado para esta categoria foi de 0.7444639616, valor
conquistado na categorizagdo do resultado do processo de treinamento e
classificacdo que obteve o maior percentual de instancias classificadas corretamente
do ranking Seguidores.

A categoria outros assuntos obteve o coeficiente de determinagdo médio de
0.4708489375 e o0 desvio padrdo de 0.1924865102 e o maior coeficiente de
determinacdo encontrado para esta categoria foi de 0.745539824, valor conquistado

na categorizacdo do resultado do processo de treinamento e classificagcdo que
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obteve o maior percentual de instancias classificadas corretamente do ranking
Seguidores.

Num contexto geral, o processo de categorizagao realizado com o resultado do
treinamento e classificacdo que obteve um maior percentual de instancias
classificadas corretamente no ranking Seguidores alcancou o melhor resultado.

Assim, conclui-se entdo que o0 processo de classificacdo das postagens
realizado neste trabalho foi eficaz apenas para as postagens da categoria politica.

Para continuidade deste trabalho sugere-se a modificacdo da etapa de
classificacdo das postagens, criando um repositério prévio de palavras relacionadas
a cada categoria, tendo assim um numero fixo de atributos entre os treinamentos e
classificagbes e possibilitando uma melhor comparacédo dos resultados com o de
outras porcentagens de amostras selecionadas para treino.

Sugere-se também a implementacdo de uma técnica que limite a coleta dos
usuarios por localizacdo geografica, permitindo assim a identificacdo de usuarios

influentes por regides definidas.
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