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RESUMO

Este trabalho tem como objetivo a extracao de dados de redes sociais para aplicar
sobre eles técnicas de mineracao de dados apropriadas com o fim de mapear o perfil
dos usudrios para auxiliar a area de marketing de uma empresa de software. Ele
descreve os conceitos relacionados a estes assuntos, e as principais etapas e como
funcionam os algoritmos, métodos e técnicas utilizadas para este tipo de processo.
Para corroborar estes conceitos e técnicas, foi realizado um estudo de caso na Procad

Softwares que tem uma forte atuacao nas redes sociais.

Palavras-chave: Mineracao de dados, perfil de usuéario, redes sociais.
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1 INTRODUCAO

Com a crescente concorréncia no mercado e o aumento da inclusao digital no
Brasil, cada vez mais as empresas estao com suas atencoes voltadas para as midias

sociais com o objetivo de estar mais conectados com o seu cliente.

As redes sociais tem sido objeto de estudos nesses ultimos anos com o objetivo
de analisar as interagoes entre as pessoas, a tendéncia e os padroes estruturais.
As tendéncias nos ultimos anos concentram-se nas redes sociais on-line, como o
Facebook, Linkedin e Myspace. Essas redes tem mostrado crescimento, devido a
nao limitacao geografica comparada as redes sociais convencionais, em que suas

interacoes sao em grupos fechados.

A grande expansao das redes sociais on-line tem levado as empresas a mudarem
suas estratégias de marketing para entender e atender da melhor forma esse cliente
com esse novo perfil. Essas companhias tem criado perfis corporativos com o objetivo
manter uma proximidade virtual com esse publico, lancando promocgoes em sites
de compras coletivas. Atualmente, os dados gerados nessas interagoes, como por
exemplo feedback do cliente, nimero de vendas através de e-commerce e retorno
sobre o investimentos em promogoes em sites de compras coletivas sao coletados e
nao estao sendo analisados, impossibilitando que as estratégias de marketing sejam

direcionadas de forma assertiva.

Ha& estudos que utilizam técnicas de mineracao de dados para a identificacao de
perfil de usudrio em diversas areas, como em (JUNIOR; PEREZ, 2006), que para
identificar o perfil de usuarios inadimplentes de servicos de telefonia, foram testadas
técnicas de mineragao de dados como redes neurais artificiais (RNA) e arvore de
decisdo. Em (BRESOLIM, 2011) foi utilizada arvores de decisao para a aplicagao
em um sistema de recomendacao, baseado no histérico de acesso a um portal de

video locadora.

Mineragao de Dados é um ramo da computagdo que teve inicio nos anos 80,
quando os profissionais das empresas e organizagoes comegaram a se preocupar com
os grandes volumes de dados estocados e inutilizados dentro da empresa. Através das

Técnicas de Mineracao de Dados, que conforme descrito por (AMO, 2011), consiste



11

essencialmente em extrair informagcao de gigantescas bases de dados da maneira mais
automatizada possivel. Atualmente, Mineracao de Dados consiste, sobretudo na
analise dos dados apds a extragao, buscando-se por exemplo levantar as necessidades
reais e hipotéticas de cada cliente para realizar campanhas de marketing.

Analisada a importancia da mineracao de dados no contexto de estudar o perfil
desse novo consumidor, o enfoque deste trabalho se dara em estudar as técnicas de
mineragao de dados para apoiar o processo de marketing nas organizacoes.

A organizacao do texto esta estruturada conforme descrito a seguir. O capitulo
2 apresenta os conceitos e as técnicas de mineracao de dados, as etapas do processo
de descoberta do conhecimento e uma introducao a mineracao de textos. O capitulo
3 apresenta os conceitos de redes sociais, midias sociais e grafico social, e também
descreve a relagao entre marketing e redes sociais. O capitulo 4 serd descrito o
estudo de caso que foi aplicado na empresa Procad, utilizando a ferramenta WEKA
com a base de dados extraida do Facebook. Por fim, no capitulo 5, é apresentada as
consideragoes finais do estudo de caso desenvolvido e os sobre os resultados obtidos,

bem como as sugestoes de trabalhos futuros.
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2 MINERACAO DE DADOS

A mineracao de dados surgiu da necessidade do emprego de técnicas e fer-
ramentas que permitem transformar, de maneira inteligente e automaética, os dados
disponiveis em informacoes uteis. Em virtude da evolucao da tecnologia computa-
cional, a capacidade de coletar e armazenar dados superou a capacidade de analisar
e extrair conhecimento destes dados causando o problema da superabundancia de
dados. A fase de Mineracao de Dados caracteriza-se pelo emprego de um algoritmo
que busca extrair o conhecimento implicito e potencialmente 1til dos dados. A mi-
neracao de dados, portanto, é uma descoberta eficiente de informacoes validas e nao

6bvias de uma grande colecao de dados.

2.1 Descoberta de Conhecimento em Banco de Dados (DCBD)

A descoberta do conhecimento em bancos de dados (DCBD), ou Knowlegde of
Discovery in Databases(KDD) possibilita a descoberta eficiente do conhecimento
sobre uma grande colegao de dados. Dentre muitas defini¢oes existentes para (KDD),
podemos citar (FAYYAD et al., 1996) ”... o processo nao trivial de identificar, em

dados, padroes vdlidos, novos, potencialmente tteis e ultimamente compreensiveis”.

A DCBD é um processo continuo e ciclico que permite que os resultados sejam
alcancados e melhorado ao longo do tempo. As etapas do processo de descoberta do
conhecimento compreendem: entendimento do negécio, selecao dos dados, limpeza
de dados e pré-processamento dos dados, transformacao ou codificacao de dados,

mineracao de dados, avaliagao e consolidacao do conhecimento, conforme figura 2.1.

Embora as etapas devam ser seguidas na ordem que sao apresentadas, segundo
(FAYYAD et al., 1996) o processo de descoberta do conhecimento é interativo e
iterativo, ou seja, varios decisoes sao tomadas pelo usuédrio no decorrer do processo

e o mesmo processo podendo ser repetido em alguma etapa.
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Transformados |
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Figura 2.1: Visao geral das etapas do processo de KDD (FAYYAD et al., 1996)

2.1.1 Entendimento do Negdcio

O primeiro passo de um projeto de descoberta do conhecimento em banco de da-
dos (DCBD) deve ser sobre o ponto de vista do negécio. O objetivo desta fase é obter
uma compreensao mais profunda dos objetivos do projeto e outras circunstancias do
ponto de vista do negdcio. A informagao resultante desta fase inicial é transformada

na definicao do problema de mineracao de dados.

2.1.2 Selegao dos Dados

Segundo (FAYYAD et al., 1996) nesta fase ¢ escolhido o conjunto de dados que

sera utilizada para andlise.

Este processo pode ser complexo, visto que os dados podem vir de diversas
bases diferentes, como por exemplo data warehouse, planilhas e outros sistemas e
podem possuir diferentes formatos. Esse passo possui impacto significativo sobre a

qualidade do resultado do processo.

2.1.3 Limpeza e Pré-Processamento dos Dados

Essa é uma etapa muito importante do processo, visto que a qualidade dos dados
ird determinar a eficiéncia dos algoritmos de mineracao de dados. Nesta etapa
sao realizadas tarefas que eliminam dados redundantes e inconsistentes, recuperam
dados incompletos e avaliam possiveis dados discrepantes ao conjunto, ou fora do

padrao (outliers).

Nesta fase também sao utilizados métodos de redugao ou transformagao para
diminuir o nimero de variaveis envolvidas no processo, visando com isto melhorar
o desempenho do algoritmo de minera¢ao (FAYYAD et al., 1996).
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2.1.4 Transformagao dos Dados

Ap6s os dados serem selecionado, limpos e pré-processados estes necessitam ser
armazenados e formatados adequadamente para que os algoritmos de mineragao
possam ser aplicados.

Esta fase abrange tanto os aspectos sintaticos para aplicacao do algoritmo quanto
os aspectos semanticos, como registro da tabela, e selecao de atributos. Por ultimo e
nao menos importante, também pode incluir novos atributos decorrentes que contém
maior quantidade de informacao contida implicitamente nos dados (FAYYAD et al.,
1996).

2.1.5 Mineracao de dados

A mineracao de dados consiste na efetiva aplicacao do algoritmo escolhido sobre
os dados a serem analisados com o objetivo de localizar padroes desejados.

Nos se¢oes seguintes, serao descritos as tarefas desempenhadas e suas técnicas
que dao suporte a escolha da aplicacao do melhor algoritmo para a resolucao do
problema.

Conforme afirma (JESUS; MOSER; OGLIARI, 2011), cada técnica de mineracao
de dados ou cada implementacao especifica de algoritmos que sao utilizados para
conduzir as operagoes de mineracao de dados adaptam-se melhor a alguns problemas
que a outros, ou seja, os métodos sao escolhidos e aplicados com base em que proble-
ma necessita-se resolver, nao tendo um método universalmente melhor, depende do

problema e também do objetivo que se busca.

2.1.6 Avaliacao

A avaliagao do processo visa garantir que o modelo gerado atenda as expectativas
da organizacao. Os resultados do processo de descoberta do conhecimento podem ser
mostrados de diversas formas. Porém, estas formas devem possibilitar uma anélise
criteriosa para identificar a necessidade de retornar a qualquer um dos estégios

anteriores do processo de mineracao.

2.1.7 Consolidacao do Conhecimento

Incorporar o conhecimento, documentar e reportar as partes interessadas, isto
também inclui a resolugao dos problemas com o conhecimento obtido, esta é a
definigao dessa fase por (FAYYAD et al., 1996).

A criacao do modelo nao é o fim do projeto. Mesmo se a finalidade do modelo for
apenas aumentar o conhecimento dos dados, o conhecimento ganho necessitara ser
organizado e apresentado em uma maneira que o cliente possa usar. Dependendo das
exigéncias, a fase de execugao pode ser tao simples quanto a geragao de um relatério,

ou tao complexo quanto executar processos de mineracao de dados repetidamente.
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2.2 Tarefas da Mineracao de Dados

O termo "minerar”significa extrair (minérios) da mina. No caso de uma base
de dados o termo "minerar dados”significa extrair o conteido, conhecimento de um
conjunto de dados. Em geral, essa extracao tem como objetivo descrever e prever
o comportamento futuro de um fenomeno. Descrever tem como foco encontrar
algo que faga sentido e que consiga explicar os resultados ou valores obtidos em
determinados dados ou negécios. Prever, por outro lado, tem como foco antecipar
o comportamento ou o valor futuro de um fenomeno ou variavel de interesse, com

base no conhecimento de valores do passado.

Na busca de tais objetivos, diferentes estratégias podem ser utilizadas para
minerar as bases de dados disponiveis. Portanto, a mineracao é a etapa da DCBD
que consiste na aplicacao de algoritmos especificos que extraem padroes a partir
desses dados (FAYYAD et al., 1996). Dessa forma, de acordo com o objetivo da
extracao do conhecimento deve-se escolher o algoritmo apropriado para o processo.
As principais tarefas da mineracao de dados sao: associacao, classificacao, regressao,

andlise de agrupamentos, sumarizacao e detecgao de desvio.

2.2.1 Associagao (association)

A associagdo é uma tarefa que tem como objetivo encontrar relacionamentos
ou padroes frequentes que ocorrem em um conjunto de dados, ou seja é a busca
por itens que ocorrem de forma simultanea. Esta estratégia é muito usada nas redes
varejista para definir o perfil do consumidor e distribuicao dos produtos nas gondolas.
Por exemplo, uma vez observado que dois produtos sao frequentemente adquiridos

juntos, muito provavelmente estarao proximos, exemplo cervejas e salgadinhos.

Na mineracao de textos, termos simultaneos e frequentes podem auxiliar na
remocao de ambiguidades e na caracterizagao de contextos. Um exemplo desta
tarefa é na area de atendimento ao cliente, considerando-se que apds o lancamento
de um novo produto diversos clientes utilizaram o site da empresa para relatar
seu nivel de satisfacao com tal produto. Palavras frequentes e simultaneas podem
auxiliar na identificacao de pontos fortes e fracos do produto, levando a novas acoes
de marketing ou até mesmo a reformulacao da producao. Algoritmos tais como

o Apriori, GSP, DHP, entre outros, sao exemplos que implementam essa tarefa
(BEZERRA; GOLDSCHMIDT, 2006).

2.2.2 Classificagao (classification)

A classificagao é o processo de encontrar um conjunto de modelos (fungoes) que
descrevem e distinguem classes ou conceitos, com o propésito de utilizar o modelo

para predizer a classe de objetos que ainda nao foram classificados (AMO, 2011).
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Estudos de caso pesquisados para esse trabalho demonstram que a classificacao
é tarefa essencial quando se trata de mapear o perfil de um cliente como no caso do
estudo de perfil de usudrios de servigos de telefonia em (JUNIOR; PEREZ, 2006) e
no estudo de caso com o objetivo de mapear o comportamento do usuario da Web
em (BRUSSO, 2010).

Como exemplo da tarefa de classificagao, podemos citar uma empresa que de-
seja separar noticias em fun¢ao do segmento ao qual pertengam (esportes, politicas,
economia, etc). Uma aplicagao da tarefa de classificagao consiste em descobrir uma
funcao que mapeie corretamente os textos, a partir do seu contetido em uma dessas
classes, tal funcao uma vez descoberta, pode ser utilizada para prever a alocacao de
novos textos recebidos. Na implementacao desta tarefa podem ser utilizados algo-
ritmos tais como: Rede Neurais Artificiais, Algoritmos Genéricos e Logica Indutiva
(BEZERRA; GOLDSCHMIDT, 2006).

A figura 2.2 demonstra a tarefa de classificagao, onde esta classificando em con-
juntos de dados distintos empréstimos e a nao ocorréncia de empréstimo (FAYYAD

et al., 1996).

o
Debt
No Loan
o]
x 0
0
o
X
p.§ X
I 0
3 o
*ox
X 3
Q o Loan
o
%)
X o

Income

Figura 2.2: Representacao da tarefa de classificacao.

2.2.3 Regressao

A tarefa de regressao é semelhante a classificacao, na qual a regressao analisa
valores numéricos tendo como principal objetivo apresentar uma previsao a partir
dos dados histéricos contidos em uma base de dados, ou seja, compreende a busca
por uma fun¢do que mapeie os registros de uma banco de dados em valores reais.
Estatistica, Redes Neurais, dentro outras areas, oferecem ferramentas para imple-
mentacao da tarefa de regressao (FAYYAD et al., 1996).

A figura 2.3 demonstra a tarefa a representagao da tarefa de regressao linear,
onde através de valores numéricos é tragada uma funcao linear que separa os dados
por valores. (FAYYAD et al., 1996)
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Debt
No Loan

Income

Figura 2.3: Representacao da tarefa de regressao linear.

2.2.4 Analise de Agrupamentos ou Clusterizacao

A analise de agrupamentos consiste na busca de similaridade entre os dados tal
que permita definir um conjunto finito de classes ou categorias que os contenha e
os descreva. A principal diferenca dessa abordagem para a classificacao é que na
analise de agrupamento nao se tem o conhecimento prévio sobre o nimero de classes.
Descobrir grupos homogéneos de clientes é uma das possiveis aplicagoes e pode ser
usada para ajudar na definigdo da estratégia de marketing a ser adotada (FAYYAD
et al., 1996).

A mineracao de textos é utilizada para separar os documentos de uma base de
textos em subconjuntos ou clusters, de tal forma que os documentos de um cluster
compartilhem de propriedades comuns que os distingam de documentos em outros
clusters. O objetivo nesta tarefa é maximizar a similaridade intracluster e minimizar
a similaridade intercluster. Por exemplo: uma escola pode realizar um processo de

clusterizacao de sua base de documentos para agrupar aqueles que compartilhem o
mesmo perfil de conteido (BEZERRA; GOLDSCHMIDT, 2006).

A figura 2.4 mostra um grafico exemplificando o processo de andlise de agrupa-
mentos, com a separacao de trés clusters ou subconjuntos conforme sua distribuicao
ou similaridade.

Na implementacao desta tarefa podem ser utilizados algoritmos tais como: K-
Means, K-Modes, K-Prototypes, K-Medoids, Kohonen, dentre outros (BEZERRA;
GOLDSCHMIDT, 2006).

2.2.5 Sumarizagao

A sumarizagao consiste em procurar identificar e indicar caracteristicas comum
entre conjuntos de dados. Esta tarefa é muito comum em mineracao de textos. Como

exemplo, pode-se considerar um banco de textos da tarefa anterior de clusterizagao,
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Figura 2.4: Representacao da andlise de agrupamentos ou clusterizacao.

uma pratica usual é utilizar um algoritmo de sumarizagao de textos que permita des-
crever de forma resumida o contetiiddo dos documentos em cada cluster (BEZERRA;
GOLDSCHMIDT, 2006).

2.2.6 Deteccao de Desvios

A deteccao de desvios consiste em procurar identificar conjunto de dados cu-

jas caracteristicas sejam divergentes de um conjunto de dados. Esses dados sao
denominados outliers (GOLDSCHMIDT; PASSOS, 2007).

2.3 Meétodos de Mineracao de Dados

Diversos métodos de mineragao de dados podem ser utilizados nas diferentes
técnicas de mineracao de dados. Serd descrito a seguir os dois que conforme os
estudos de caso pesquisados podem ser utilizados para a aplicacao no estudo de

caso.

2.3.1 Arvore de Decisao

O método de Arvore de Decisdo é baseado em probabilidades condicionais que
geram regras. O mecanismo de funcionamento de uma arvore de decisao é uma
estrutura de arvore ou fluxograma onde: cada né interno é um atributo de banco
de dados de amostra, diferente do atributo-classe, as folhas sao valores do atributo-
classe, cada ramo ligando um no-filho a um né-pai é etiquetado com um valor do
atributo contido no né-pai. Existem tantos ramos quantos possiveis valores para
este atributo. Um atributo que aparece num né nao pode aparecer em seus avos
descendentes.

A figura 2.5 exemplifica uma arvore de decisdao que procura descobrir se uma

pessoa € rica ou nao com base nos seus preditivos, se possui doutorado e tem mais
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de 30 anos é rica.
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Figura 2.5: Representacao de analise de arvore de decisao.

2.3.2 Redes Neurais Artificiais

As redes neurais sao sistemas computacionais formados pela integracao de iniimeros
elementos de processamento, funcionalmente muito simples, altamente interconec-
tados e trabalhando paralelamente. Concebidas com base no estudo do cérebro
humano, redes neurais sao totalmente diferentes de outras técnicas. Sao programas
que implementam detecgoes sofisticadas de padroes e algoritmos de aprendizado de
maquina, para construir modelos, principalmente, de prognéstico de grandes bancos
de dados. Existem duas estruturas principais: no, que corresponde ao neuronio e o
link que corresponde as conexoes entre os neuronios.

No artigo (MACEDO; MATOS, 2010) cita Simon Haykin para definir redes neu-
rais:

"Uma rede neural € uwm processador macicamente paralelamente distribuido
constituido de unidades de processamento simples, que tém a propensao natural
para armazenar conhecimento experimental e tornd-lo disponivel para uso. FEle se
assemelha ao cérebro em dois aspectos”:

1. O conhecimento € adquirido pela rede a partir de seu ambiente através de um
processo de aprendizagem;

2. Forgas de conexao entre mneuronios, conhecidos como pesos sindapticos, $ao
utilizados para armazenar o conhecimento adquirido.

A figura 2.6 mostra as camadas que podem ser geradas num processo de rede
neural. As camadas intermediarias representam os diferentes niveis do conhecimento
que sao adquiridos no seu processamento, na tentativa de se aproximar do cérebro

humano.



20

Figura 2.6: Representacao de uma rede neural.

2.4 Mineracao de Textos

A Mineracao de Textos, ou Text Mining, procura abstrair padroes, relacoes e
regras (conhecimentos) a partir de dados textuais. Esses dados textuais podem se
apresentar em linguagem natural (inglés, portugués) ou em formato semi-estruturado,
como por exemplo, documentos em XML, documentos de e-mail, etc.

Segundo (BEZERRA; GOLDSCHMIDT, 2006), hé trés tipos de processamento

quando se trata de mineracao de textos, que sao:

e Processamento Léxico e Sintédtico: Envolve o reconhecimento de tokens(termos),

a normalizacao de termos e a construcao de linguagem;

e Processamento Semantico; Envolve a extracao do significado inerente aos tex-
tos. Requer a extracao de entidades nomeadas tais como nomes de pessoas,

nomes de organizacoes, locais, etc.

e Processamento de Caracteristicas Extra Semanticas: Mais complexo, envolve
a identificacao de sentimentos nos textos analisados Por exemplo: sarcasmo,

melancolia, alegria, etc.

2.5 Estudos de Casos com Mineracao de Dados

Foram pesquisados alguns estudos de caso que utilizam de técnicas de mineracao
de dados para mapear o perfil de usuarios, abaixo uma breve descricao da pro-
blematica desses estudos e as técnicas aplicadas.

No artigo (JESUS; MOSER; OGLIARI, 2011) foi desenvolvido um sistema de
recuperacao e disseminacao de informacoes, personalizado segundo cada perfil de
usudrio da Biblioteca Central da Universidade Regional de Blumenau (FURB). Para

a extracao do conhecimento nos dados da biblioteca sobre o perfil de usuarios foi
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utilizado a técnica de classificacao e apos feito isso os dados foram armazenados em
um Data Mart.

No estudo de caso (JUNIOR; PEREZ, 2006) tem como objetivo mapear o per-
fil de usudrios inadimplentes nos servigos de telefonia, para esse estudo apds a
limpeza dos dados, estes foram codificados para criar padroes. Foram testados
dois métodos: Arvore de Decisdo e Redes Neurais. Segundo o autor, os métodos
utilizados mostraram-se eficientes na realizagao do trabalho, porém apresentaram
alguns detalhes consideraveis.

A técnica de arvore de decisdo apresentou dados que indicam um padrao de
comportamento, porém gerou um grande nimero de subdivisoes tornando a leitura
do resultado pouco agil, mas de facil compreensao. Também permite a geracao das
regras que definiram o padrao, isso facilita a busca por novos padroes em um novo
volume de dados submetidos a esta técnica.

As RNAs apresentaram um resultado um pouco opaco nao dando condicoes de
avaliar a técnica e quais os critérios utilizados para chegar ao resultado final. Desta
forma, nao se pode especificar qual o critério que definiu o padrao dos usuarios
inadimplentes, isso é de conhecimento somente da RNA.

No artigo (FREITAS; NEDEL, 2008) apresenta um estudo de caso de extracao
do conhecimento e analise visual de redes sociais, o objetivo deste artigo é apresentar
um visao geral dos problemas envolvidos na area de descoberta de conhecimento e
visualizacao de informacoes de redes sociais. Os dados utilizados foram extraidos
das bibliotecas digitais BDBComp Biblioteca Digital Brasileira de Computacao e
DBLP (Digital Bibliography and Library Project).

O processo foi composto por quatro componentes principais: Gerenciamento dos
Dados - os dados foram estruturados em XML; Descoberta do Conhecimento - foram
utilizadas a descricao e predicao, os padroes descritivos sao classificados em agru-
pamentos, regras de associagao e padroes sequencias e os padroes preditivos foram
utilizadas a regressao e classificacdo; Aprendizagem de Maquina - em conjunto com
as técnicas de descoberta de conhecimento, este componente atua racionalmente no
ambiente com o objetivo de incrementar o desempenho em tarefas futuras; Técnicas
de Visualizacao - técnicas de visualizacao de informacoes que permitem a anélise
visual e interativa das redes sociais apoiadas pelos processos de descoberta de con-

hecimento e aprendizagem de maquina.
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3 AS REDES SOCIAIS

As redes sociais sao objeto de estudo ha muitos anos, onde sdo encontrados tra-
balhos publicados por Jacob Moreno em 1934, no qual ele propoe estudar a maneira
como se conectam as pessoas e a que grupo pertence, descreve lugares de centrali-
dade pelo qual algum membro é diferenciado do grupo e propoe formas sociogramas.
Segundo (MENESES, 2007), as redes sociais sao um sistema aberto em permanente
construcao, que se constroem individual e coletivamente. Utilizam o conjunto de
relagoes que possuem uma pessoa e um grupo, e sao fontes de reconhecimento,
de sentimento de identidade do ser, da competéncia, da acao. Estao relacionadas
com os papéis desempenhados nas relagoes com outras pessoas e grupos sociais,
constituindo-se nas praticas sociais que no cotidiano nao se aproveitam em sua to-
talidade.

3.1 As Redes Sociais Online

As redes sociais online sao servicos baseados na web que permitem que individuos
criem perfis publicos ou semi ptublicos dentro de um sistema limitado, tenham uma
lista com outros usudarios para compartilhar informacao e pesquisar sua lista de

conexoes e as executadas por outros usuarios.

De acordo com a definicao acima, o primeiro site de rede social foi lancado em
1997, chamado de SixDegrees.com que permitia que os usudrios a criassem perfis,
lista de amigos e, a partir de 1998 pudessem navegar na lista de amigos De 1997 até
2001, uma série de ferramentas de comunidades comecou a apoiar varias combinagoes
de perfis. O AsianAvenue, BlackPlanet, e MiGente permitiam que os usuarios
criassem perfis pessoais e profissionais, os usuarios podiam buscar amigos através de
seus perfis sem a aprovacao dos mesmos. Apos tiveram outros sites como LiveJournal,
onde as pessoas marcavam seus amigos para seguir seus didrios e gerenciar sua

privacidade.

A préxima onda de sites de redes sociais comegou quando o Ryze.com foi langado

em 2001 para ajudar as pessoas a alavancar suas redes de negoécios. O fundador da
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Ryze introduziu pela primeira vez o site para seus amigos, principalmente os mem-
bros da sua empresa em Sao Francisco e a comunidade tecnoldgica, incluindo os em-
presarios e investidores de muitos sites de redes sociais. Havia também o Tribe.net,
Linkedin, Friendster que estavam unidos em um objetivo comum. No final, a Ryze
nao adquiriu popularidade, a Tribe.net cresceu para atrair um publico de nicho es-
pecifico (tribos), o Linkedin se tornou um servigo de negécio poderoso e o Friendster
se tornou uma das maiores decepgoes da histéria da internet, visto que havia con-
seguido conquistar um grande nimero de usuarios, mas acabou fracassando devido a
problema de infraestrutura e com questoes relacionadas com politicas de utilizagao,
o que acabou causando descontentamento por parte dos usudrios (BOYED; ELLI-
SON, 2007).

O sucesso do Friendster fez com que varias empresas surgissem buscando aproveitar
a onda de fascinio que as redes socais haviam criado, foi a partir de 2003 que uma
nova industria estava sendo construida. Foi nesse ano que como um clone do Friend-
ster surgiu o MySpace, que tinha uma proposta mais aberta que o Frindster.

Como uma rede privada de estudantes de universidade de elite, em 2004 foi
lancado o TheFacebook, enquanto isso também estava sendo lancado o Orkut, que
no inicio prosperou nos Estados Unidos e se manteve firme diante do MySpace. At-
ualmente o Orkut ¢é utilizado na maioria por brasileiros, e perdeu espaco no mercado
americano.

Hoje em dia, as redes sociais estendem-se por todo o planeta. O Facebook é
a maior dentre eles. Comecando com SizDegrees, passando pelo Friendster até o
Facebook, as redes sociais tornam-se uma parte familiar e onipresente da internet
(KIRKPATRICK, 2011).

A figura 3.1, apresenta uma linha do tempo com o ano que cada rede social foi

lancada.

3.2 Rede Social, Midia Social e Grafico Social

Segundo o autor (TREADAWAY; SMITH, 2010), é importante dividir os termos
a seguir: midia social, rede social e grafico social.

O termo midia social refere-se a colegao de tecnologias que captura o conteudo
da comunicagao entre o individuo e seus amigos ou rede social. Exemplo de sites
de redes sociais como Facebook e Twitter, blogs como TypePad e Wordpress, com-
partilhamento de foto e video como Flickr e YouTube. Estas tecnologias ajudam os
usudrios a criar facilmente contetidos na Internet e compartilha-los com os outros.

Rede social sao grupos de pessoas ou comunidades, que compartilham de um
interesse comum. Estas podem ter o contexto de online, como o Facebook, bem

como o de offline, como um grupo de religiao que se reine todos os finais de semana.
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Figura 3.1: Linha do tempo das Redes Sociais

Portanto, exemplos como quem frequenta a Universidade de Caxias do Sul em 2004,
pessoas que gostam de surf ou brasileiros na Califérnia, essas redes independente de
haver ou nao compartilhamento de informagao entre os individuos da midia social.
E o gréafico social é um conjunto amplo de pessoas, lugares e interesses que nos
tornam individuos. Nesse caso o conceito é o que somos, definido pelo que sabemos,
as associacoes que fizemos ao longo dos anos. Antes das midias sociais, informacoes
sobre nosso grafico social eram dificies de encontrar. Midias sociais nos mantém
conectados com nossos interesses, com nosso passado e com nossos amigos.

A figura 3.2 ilustra como todos esses conceitos se encaixam.

facebook

W myspace.

Toxans Miami Yiee Fanr

Lroavay Fans

Figura 3.2: Midia Social, Rede Social e Grafico Social

3.3 O Facebook

O Facebook é atualmente a rede social com maior niimero de usuarios no mundo,

através de sua plataforma aberta propicia que desenvolvedores possam acessar suas
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API e agregar em seus servicos a visibilidade que a rede social proporciona. Na
secao 3.3.1 serd explicado o funcionamento de uma API que permite o acesso e a
extracao dos dados, e também a estrutura da rede social quanto aos dados. Essas

informacoes foram extraidas do site do Facebook.

3.3.1 API Graph

O API Graph apresenta um visao simples e consistente do grafico social do
Facebook, que representam objetos de maneira no grafico e as conexoes entre eles.
Cada objeto do grafico social tem um ID Unico, que pode ser acessados através do
https://graphs.facebook.com/ID. Todas as respostas retornam um objeto JavaScript
Object Notation (JSON).

3.4 Redes Sociais x Marketing

Atualmente as empresas estao voltadas para seus planos de marketing, onde nao
podem mais se limitar a atingir seu piblico-alvo com midias tradicionais, como radio
e televisao. Percebe-se que a rede de amigos e conexoes de nosso circulo social é
muito mais honesta que empresas que querem vender seu produto, entao ha um
apelo muito forte em ouvir essas comunidades.

Da mesma forma, essas mesmas tecnologias crescem consideravelmente fazendo
com que os planos de marketing estejam sendo reformulados. Segundo (TREAD-
AWAY; SMITH, 2010) segue uma defini¢ao de alguns itens conduzirao as midias
sociais e o marketing para os proximos anos.

Necessidade de compartilhar informacao. O aumento da utilizacao de
midia social aumentou devido a necessidade das pessoas compartilharem informacoes,
hoje todos podem transmitir informacoes positivas ou negativas sobre a compra de
um marca ou a experiéncia com uma empresa. O marketing boca-a-boca tornou-se
uma oportunidade e uma ameaca para o marketing moderno.

Imediatismo. Todas as ferramentas de midia social dao a oportunidade de
resposta imediata e compartilhada para seus clientes e sua rede de amigos, portanto
da mesma foram que uma experiéncia positiva ou negativa pode ser imediatamente
espalhada na rede. Esses casos podem trabalhar a favor de uma marca ou produto,
como também pode trabalhar contra a marca. Algumas empresas ja estao buscando
formas de se comunicar com esse clientes satisfeitos e insatisfeitos em tempo real
através das midias sociais.

Nivel de ruido. Como todos sao uma fonte de publicagao, faz com que as
empresas ao langarem algum produto necessitem de um esfor¢o maior para manter
um nivel elevado do mesmo.

Segundo (DRAMBROS; REIS, 2008), o ambiente virtual é um espago que per-
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mite o armazenamento, a busca e a divulgacao de conteido de forma rapida e
barata, o que torna as comunidades um repositorio de opinides, experiéncias e con-
hecimentos. Tal caracteristica resulta na criacao de capital intelectual e também
de informagoes de marketing, que aumentam o seu valor tanto para seus membros
CcOmo para as empresas.

Visando os assuntos tratados anteriormente, que as empresas estao voltadas para
as midias sociais com planos de marketing especificos e buscando cada vez mais

conhecer o perfil de seus clientes e manter a comunicagao direta.
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4 ESTUDO DE CASO

Nos dias atuais, a informacao e o conhecimento sao considerados um bem in-
tangivel para as organizacoes, e para a area de marketing o contato com o cliente
pode gerar uma base de informagoes que podem ser utilizadas para auxiliar nas
campanhas de marketing de relacionamento. Conhecer o cliente e quem frequenta

suas midias sociais é fundamental para a empresa.

Neste capitulo estao detalhadas todas as etapas do estudo de caso, desde a
definicao da base de dados e as fases da descoberta do conhecimento que sao: sele¢ao,

limpeza, transformacao, mineracao e avaliacao dos resultados.

4.1 Definicao dos Dados para Analise

Os dados utilizados nesse trabalho sao informacgoes dos perfis do ”Facebook da
Procad”. Para um melhor entendimento, nesta secao serd apresentada a empresa,

a forma de extragao dos dados e a ferramenta que sera utilizada para a mineragao

dos dados.

4.1.1 Procad Softwares Ltda.

A Procad Softwares Ltda foi fundada no dia primeiro de julho de 1994 pelos
socios os Srs. André Pivoto, Edson Witt e Vanderlei Buffon, com o foco no setor
moveleiro, ¢é lider absoluta no mercado brasileiro no ramo de software para projetos
de ambientes e vem consolidando sua marca no mercado mundial com mais de 60.000
licencas distribuidas por mais de 30 paises. Atualmente possui uma rede de filiais e

revendas nas principais capitais brasileiras e no exterior.

Atuando como principal fornecedor de tecnologia do setor moveleiro, a Procad
é uma das empresas que investe na melhoria de meios e processos com intuito de

auxiliar o setor na continuidade de sua expansao.

A Procad possui um perfil no Facebook desde 2009, e no momento da extragao

dos dados em Outubro de 2011 possuia 1314 perfis conectados.
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4.1.2 Extracao dos Dados do Facebook

O Facebook possui uma API para leitura e escrita de dados em seu nucleo. Ela
¢ chamada de API Graph . Com ela é possivel, de maneira simples, requisitar in-
formacgoes como o relacionamento entre usudarios, suas fotos, gostos, eventos, paginas
entre outras coisas. Para que uma aplicacao consiga acessar as funcionalidades da
API Graph é necessario passar por um processo de autorizacao. A aplicacao sé
podera consultar informagoes de um usuario.

Todos os retornos da API sao feitos no formato JSON. Um formato para repre-
sentacao textual de dados de maneira leve e simplificada, baseado na sintaxe do
JavaScript. Para facilitar o uso da API, o Facebook dispoe de alguns Kits de
Desenvolvimento (SDKs). Existem kits para as linguagens de programagao JavaScript,
PHP e Python e para os sistemas operacionais,de smartphones, iOS e Android.

Para esse estudo de caso os dados foram extraidos através do SDK PHP disponi-

bilizado pelo Facebook com o formato do arquivo em XML.

4.1.3 Ferramenta de Mineracao de Dados - WEKA

O WEKA (Waikato Environment for Knowlegde Analysis) é um software
desenvolvido pela Universidade de Waikato na Nova Zelandia, site
www.cs.waikato.ac.nz/weka. Atualmente o Weka encontra-se licenciado ao abrigo da
General Public License sendo portanto possivel estudar e alterar o seu codigo fonte.
O objetivo da ferramenta ¢ agregar algoritmos provenientes de diferentes abordagens
na subarea da inteligéncia artificial dedicada ao estudo da aprendizagem de maquinas
(mineragao) e de comparacao de resultados gerados pela aplicagdo de diferentes
técnicas. (WAIKATO, 2011).

O WEKA possui quatro diferentes implementacoes de interface, onde seus algo-

ritmos podem ser chamados diretamente via codigo Java. As interfaces sao:

e FErplorer: ambiente grafico para a execucgao dos algoritmos, € a interface de uti-
lizacao mais comum, e enquadra separadamente as etapas de pré-processamento
(filtros), mineracao de dados(associagao, clusterizagdo e classificagao) e

pos-processamento (apresentagao dos resultados).

e Fxperimenter: ambiente de experimentacao, em que testes estatisticos podem
ser conduzidos a fim de avaliar o desempenho de diferentes algoritmos de

aprendizado.

e Knowledge Flow: mostra de forma grafica o funcionamento interno do pro-

grama.

o Simple CLI: interface por linha de comando.
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O Weka possui implementados diversos métodos, como o de classificagao, clus-
terizacao e associacao. Pode ser realizada de forma simples e rapida a inclusao ou
remocao de novos métodos, tornando a ferramenta customizavel.

Para cada método sao implementados diversos algoritmos, conforme
demonstrado nas figuras 4.1 e 4.2. Para o método de associagao o principal al-

goritmo implementado é a Apriori.
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Preproceé Classify busber | Associate | Select atiributes I Vi | Preprocess | CIES&LC‘USUEFJ)!:QGEDE | Select attributes | vi
Classifier Clusterer
\[E- 1] dassifiers - [ , weka
[ bayes =~ |, dusterers
- | functions Tl { =
[ lazy [ # Cobweb
23 meta - 4 DBScan
= b mi i
[ misc - 4 FarthestFirst
[E280 OR uile - 4 FilteredClusterer
=) trees - @ HierarchicalClusterer
= # MakeDensityBasedClusterer
-4 BFTree - 4 OPTICS
-4 DedisionStump iy
E - FT L - 4 SimplekMeans
| e s [
& J8araft
f - @ LADTree [
& LMT il
.
& NBTree
- # RandomForest
- @ RandomTree
- REPTree
-4 SimpleCart L 4
- @ UserClassifier B2
l Filter... ] [ Remove filter ] { Close ]
TErT 4 zo
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ficacao. izagao.

O WEKA suporta arquivos com extensoes no formato de ARFF que é o formato
padrao, e também os formatos CSV e C45. Ele permite a visualizacao dos dados em
forma de histogramas, e a apresentagao de resultados através de arvore de decisao
ou regras, entre outros.

A figura 4.3, demonstra um resumo das principais caracteristicas do WEKA.
(GOLDSCHMIDT; PASSOS, 2007).

Na secao seguinte serao mostrados as etapas do processo de transformacao do

arquivo original dos dados para o formato *.csv que pode ser utilizado pelo Weka.

4.1.4 A Base de Dados

Os dados retirados do Facebook através da API Graph estao em formato XML,
onde cada instancia é um item de um array. Como o perfil da Procad possuia no
momento da extracao mais de 1300 perfis, o processo executado gerou um arquivo
XML de 7.379 Kb, e neste arquivo tnico continham os arquivos XML encadeados
cada um com um array de 0 a 99. Apéds fazer o processo de separacao resultou em
13 arquivos XML.

A figura 4.4 apresenta parte do arquivo XML extraido do Facebook.
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Caracteristicas Valores
Aceszo a Fortes de Dados Heterogéneas Sim
Integragao de Conjuntos de Dados MN&o
Facilidade para Inclusdo de Novas Operagdes Sim
Facilidade para 2 Inclusfo de Novos Métodos Sim
Recursos para Plansjamento de Agdes Sim
Processamento Paralelo/Distribuido Mo

Distribuicdo de Freglencias; Medidas de

Visualizagao de Dados Dispersao; Histogramas

Redugao de Dados Amostragem
Limpeza de Dados Substituicéo
Codificacéo dos Dados Discretizagéo auomética e manual
Operaciesétodos Clazsificaéo It el uDr;T; de Decisdo, Bayes, Reces
Disponivels
S Simple-KMenas, Colweb,
Chusterizagdo FarthesFirst...

Simplificacéo de Resuttados | N/D

Agrupamertos de Padroes;

Organizacio dos Resultados Orderamento de Padres

Apresentagéo dos Resutados | Conjurto de Regras; Apvores de Deciséio

Estrituras para Armazenamerto de Modelos de

Conhecimento i

Estruturas para Acompanbamento de Histdricos de Agbes Sim

Figura 4.3: Caracteristicas do WEKA. (GOLDSCHMIDT; PASSOS, 2007)

O arquivo XML extraido, contém em média 15 atributos ou tags por perfil,
no processo de formatacao foram selecionados apenas alguns atributos relevantes
para serem minerados. Para a execucao do processo de separacao e formatacao foi
utilizado um cédigo XSL, que teve a funcao de selecionar os atributos escolhidos e

separar por ’;’, conforme mostra a figura 4.5 para formar a base de dados *.csv.

4.2 Pré-Processamento dos Dados e Selecao dos Dados

A etapa de pré-processamento que tem funcoes de selecao, limpeza e a trans-
formagao dos dados, tem o objetivo de determinar uma representacao adequada
para os algoritmos de mineracao a partir da base de dados. Os dados nao trata-
dos e mal organizados geram uma baixa taxa de aproveitamento pelo algoritmo de
classificacao, clusterizagao e associagao que serao abordados para mostrar as relagoes
dos dados na ferramenta. Essa etapa é considerada de grande importancia para a

etapa de mineracao de dados.

4.2.1 Selegao dos Dados e Limpeza dos Dados

Por ser uma base extraida de uma rede social, muitos atributos estao sem
resposta ou com dados nao estruturados, por exemplo, no campo ’location’ foi
respondido como ”Caxias do Sul, RS, Brazil”,” Caxias, RS, Brazil”,” Caxias”. Ou

seja, formas diferentes para o mesmo valor. Como esse atributo é importante, nao foi
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1 <?xml version="1.0" encoding="UTF-8"2>
2 <?xml-stylesheet type="text/xsl" href="friends.xs|"?>
3 - <Friends>
4 | - <data>
5 -  <ARRAY_MNUMBER_O=
6 <id><I[CDATA[508797523]]></id>
7 <name><I[CDATA[Alexandre Franga]]></name=>
] <first_name><![CDATA[Alexandre]]></first_name=
] <last_name><![CDATA[Fran¢a]]></last_name>
10 <link=><![CDATA[http://www.facebook.com/profile php7id=508797523]]> </link=>
I — <location=
12 <id><I[CDATA[109493952401635]]> </id>
13 zname><![CDATA[Fernandopolis]]></name =
14 <flocation=
15 <birthday ><![CDATA[07/17]]></birthday>
16 | - <hometownz=
17 <id><I[CDATA[108154842546372]]></id>
18 <name ><![CDATA[Jundiai]]></name>
19 </hometown=
20 <gender><!|[CDATA[male]]></gender=>
AU — <work=> L\)
BT — <ARRAY_NUMBER_0:=
DE — <employer=>
24 <id><I[CDATA[139921489368029]]> </id>
25 <name><I[CDATA[A OF. Projetos Arg. & Urab.]]></name=
26 </employer=>
B — <position=
28 <id><I[CDATA[114714781884455]]></id>
29 zname><![CDATA[Designer de Interiores]]></name=
30 </position=
31 <start_date><!|[CDATA[0000-00]]></start_date=
A <end_date><![CDATA[0000-00]]></end_date=
33 </ARRAY_NUMBER_0=>
34 <fworks

Figura 4.4: Arquivo XML dos dados do perfil da Procad.

retirado da selecao, apenas foi normalizado. E ao normalizar foram criados outros

dois atributos que sao ’cidade’ e ’pais’.

Os atributos ’school’,’employer’ e ’position’ também possuem diversos valores
diferentes, podendo comprometer a qualidade dos modelos de conhecimento ex-
traidos, os valores inconsistentes foram normalizados e os que estao em branco
foram preenchidos com o valor "nao informado”e traduzidos para portugueés, ficando

’escola’,’empregador’,’profissao’.

Outro atributo de grande importancia é a idade, porque dessa forma podemos
determinar a faixa etaria predominando dos perfis conectados, portanto foi extraido
a data de nascimento (’birthday’), que no geral alguns perfis nao respondem o ano
de nascimento, gerando informagao incompleta. Para esse caso, foi calculado através
do Excel, as idades dos perfis que estavam com esse campo completo e preenchido

com '0’ quando o campo estava em branco ou sem o ano de nascimento.

A figura 4.6, apresenta algumas das alteracoes executadas na base de dados. No
primeiro conjunto de dados tém-se os dados originais, no segundo conjunto os dados

foram modificados.

As entidades que estavam com mais de 5 atributos em branco foram excluidas

da base de dados.
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<xsl:stylesheet
xmins:xsl="http://www.w3.0rg/1999/XSL/Transform"
- wversion="1.0">

<xsl:output method="text" indent="yes"/>

- <xsl:template match="Friends"=
25 <xsl:for-each select="data/*">
<xsl:value- of select="birthday"/=
<xsl:value- of select="string(';")"/=
<xsl:value-of select="gender"/>
<xsl:value-of select="string(';")"/>
zxsl:value-of select="location/name"/=
<xsl:value- of select="string{';')"/=
<xsl:value-of select="education/*/school/name"/=
<xsl:value-of select="string(";')"/>
<xsl:value- of select="education/*/type"/=
<xsl:value- of select="string(';')"/=
<xsl:value-of select="work/*/employer/name"/>
zxsl:value-of select="string(';")"/ >
<xsl:value-of select="work/*/position/name"/ =
<xsl:value- of select="string(";')"/=
<xsl:value-of select="interests/*/*/nama"/>
<xsl:call- template name="QuebrarLinha"/>
</xsl:for-each=
</xsl:template=

— «<xsl:template name="QuebrarLinha">
<xsl:text=&#13:&%10;</xsl: text>=

</xsl:template=

</xsl:stylesheet>

Figura 4.5: Cédigo XSL para separar os atributos.

4.2.2 Transformagao dos Dados

Outra funcao dessa etapa é a transformacao dos dados, onde é necessario ali-
mentar a base de dados selecionada, transformando valores reais em categorias ou
intervalos, para os dados ficarem numa forma que possam ser usados como entrada
dos algoritmos de mineracgao de dados, como por exemplo, para a classificacao e clus-
terizacao. Para a aplicacao do algoritmo de associagao a base utilizada nao devera
conter atributo ’idade’, por ele ser numeérico.

Ap6s ter calculado a idade de cada entidade na etapa de limpeza dos dados, para
ter uma melhor visualizagdo com a ferramenta transformou-se os valores reais em

intervalos, conforme faixas mostradas na tabela 4.1.

IDADE || INTERVALO
0 sem valor
18 a 25
26 a 30
31 a 35
36 a 40
Acima de 40

G | WO DN =

Tabela 4.1: Definicao dos intervalos das idades.

Este processo visa facilitar o agrupamento e classificagao na mineracao dos dados.

Assim, cada faixa de dados representada por um valore entre 0 a 5 é apresentado
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,male,"W","" "' "A.O.F. Projetos Arg. & Urab.",'W‘ (o

,male,"","Colegio ernm de Magallanes”,"High School","Rhs Design Workshop”,"Lead Designer",""
12/23/1987 female,"Fortaleza De A Nilo Coutinho, Ceara, Brazil","estacio fic "arquitetura","College","AG DES
06/23/1981,male,"Pdrto Velho","," "™, "™

01/29/1976,female,"Caxias, Rio Grande Do Sul, Brazil","Escola Estadual Dr. Alvaro Coelho","High School","PBF
05/25/1978,male,"Rio de Janeiro, Rio de Janeiro","Centro Educacional de Muriaé","High School","JM Represer
,female,"Porto Alegre, Rio Grande do Sul","2 grau completo”,"High School","PSICOPEDAGOGA CLINICA E INST
08/06/1991,female,"","Eeb Bulcao Viana","High School","","","Design"

age,gender,city,state,country,school,type,employer,position,interest

"0,male,"Eernanddpolis”, SP,Brazil,"Ndc Informado”,"Nao Informado”,"A.O.F. Projetos Arg. & Urb","Designer”
"0,male,"Nao Informado”,"Colegio Fernando de Magaﬂanes ,'High School","Rhs Design Workshop","Designel
"23,female,"Fortaleza De A Nilo Coutinha", Ceara, Brazil,"estacio fic arquitetura","College","AG DESIGN PR(
"35,female,"Caxias do Sul", RS, Brazil,"Escola Estadual Dr. Alvaro Coelho","High School","PBF","Professor",’
"33,male,"Rio de Janeiro",R],Brazil,"Centro Educacional de Muriaé","High School","JM Representacdo”,"Repr
"0,female,"Porto Alegre",RS,Brazil,"2 grau completo”,"High School","PSICOPEDAGOGA CLINICA E INSTITUC

"20,female,"Ndo Informado”,"Eeb Bulcao Viana","High School","Ndo Informado”,"Ndo Informado”,"Design”

Figura 4.6: Correcao do arquivo csv.

na figura 4.7, como parte do arquivo *.csv, com o atributo ‘age’ destacado.

agel gender, city, state, country, school, type, employer, position, it

le,"Ciudad Mazatlan",Sinaloa,Mexico,"UAG","College","Kitck
le,"Guaruja", SP Brazwl "Universidade Catollca de Santos" "C
n",
le,” Nau Inﬁarmadu VAZIO ,VAZIO,"UCS","High School","Pro
0, fdmale,"Curitiba",PR,Brazil,"Ndo Informado" "N3o Informado" 4

Figura 4.7: Arquivo com o atributo alterado.

Os dados similares, mas que estavam com valores diferentes foram agrupados
para que ao minerar as analises nao apresentem muitos valores diferentes, fazendo
dessa forma que a mineracao nao tenha um resultado satisfatorio. Portanto da-
dos como ’profissao’ com valores de arquiteto, arquiteta foram modificados para
7arquiteto(a)”, valores como sécio, proprietario, empresario foram modificados para
”empresario/proprietario/sécio”, valores como designer de interiores e designer foram
modicados para ”designer”

O mesmo foi executados nos demais atributos onde verificou-se a necessidade por

motivos de agrupamento ou grafia incorreta.

4.3 Mineracao dos Dados

A mineragao dos dados é a principal etapa do processo da DCBD, onde sao
definidas as técnicas e os algoritmos a serem utilizados. Nessa etapa é feita a busca
por conhecimento desconhecido e relevante a partir dos dados fornecidos (base de
dados). A técnica aplicada depende basicamente do tipo de tarefa a ser realizada.

Cada algoritmo tem uma tarefa em que melhor se adapta e obtém melhor resultado,
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sendo necessario em geral a utilizacao de varios algoritmos até encontrar aquele que
apresenta os melhores resultados. (GOLDSCHMIDT; PASSOS, 2007)

As regras a seguir foram utilizadas nesse estudo de caso, a descricao das regras
aplicadas estao descritas no capitulo 2, secao 2.2.

Apébs o processo de tratamento dos dados, formou-se uma base de dados em
formato CSV, que sera carregado no WEKA para a anélise dos dados. A versao do

Weka que sera utilizada serd a 3.6.5, conforme mostra na figura 4.8.

& Weka GUI Chooser (E=RECEl X"

Program  Visualization Tools Help

Applications

WEKA ==

The University

of Waikato Experimenter
e
Waikato Envirenment for Knowledge Analysis KnowledgeFlow
iR :D?
[c) 1999 - 2011
The University of Waikato Simple CLI
Hamitton, Mew Fesland
[ 4

Figura 4.8: Versao do WEKA utilizada.

No modo Explorer serao tratadas as etapas de pré-processamento (selecao, limpeza
e transformagao dos dados), mineragdo de dados (classificacido e associagao) e o
pés-processamento (apresentacao dos resultados).

A figura 4.9 mostra os passos do médulo Explorer, e a guia de pré-processamento.

&) Weka Explorer ' =B g
Preprocess | | | | ] | ‘
[ Open fie... ] [ Open URL... ] [ Open DB... ] [ Generate... Undo Edit... Save
Filter
Current relation Selected attribute
Relation: Mone Name: Mone Type: Mone
Instances: None Attributes: None Missing: Mone Distinct: Mone Unigue: Mone
Attributes
Al Naone Invert Pattern
» | Visualize Al
Remove
Status
Welcome to the Weka Explarer W x0

Figura 4.9: Tela do Médulo Explorer
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Nesta etapa é selecionada a base de dados Facebook.csv, e na opcao “open
file” carregada a base de dados na ferramenta, a seguir, selecionam-se os atributos

necessarios para gerar as regras que irao gerar o perfil.

4.4 Analise dos Resultados: Relacao Sexo x Idade x Estado
4.4.1 Selecao de dados

Para essa analise foram separados os dados apenas com os atributos idade, sexo e
estado em um arquivo chamado FacebookAgeGenderState.csv, onde os demais
atributos foram retirados dessa relacao. Na figura 4.10 é selecionada a base de

dados que demonstra a remocao dos atributos e tela do pré-processamento dos dados
selecionados.

# B
€2 Weka Explorer ==
Preprocess | Classify | Cluster | Associate | Select attributes | Visualize|
[ Open file... I [ Open URL... I [ Open DB... ] I Generate... ‘ [ Undo ] [ Edit... } [ Save... ]
Filter
Current relation [5e=ctea striute
Relstion: Facebook _AgeGenderState Name: sexo Type: Nominal
Instances: 816 Attributes: 3 Missing: 0 (0%) Distinct: 2 Unique: 0 (0%)
ATEoes No. Label Count
= 1|male | 326
[ J[ mone ][ invet ][ Pattern 3| female 5
No. Name
1| lidade
3| |estado
Class: sexo (Nom) « | Visualize All
Remove
Status
o -
b

Figura 4.10: Filtro de atributos e selecao da base de dados.

As caracteristicas dos dados dessa andlise sao as seguintes:

e Numero de instancias: 816

e Atributos selecionados: 3

Na tabela 4.2, estao listados os atributos 'sexo’ e 'idade’ com a quantidade que

cada campo de atributo possiu.

Na selecao dos atributos, pode-se visualizar no estilo de barras os atributos fil-

trados, conforme figura 4.11.

4.4.2 Classificacao Utilizando o Algoritmo J48

O algoritmo de classificacao pode apresentar o resultado sob a forma de arvore

de decisao, como € o caso do algoritmo J48 utilizado na apresentacao das analises,
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SEXO || Female 420
Male 396

IDADE 0 sem valor | 303
1 18 a 25 207

2 26 a 30 130

3 31 a35 83

4 36 a 40 34

5) Acima de 40 | 59

Tabela 4.2: Tabela com as caracteristicas da Base de Dados
A E=EE—)

age gender

state
303 420
306
7
I I“ll“llzilzliizilz‘millwm‘222‘m

Figura 4.11: Visualizacao dos atributos da anélise.

baseado num conjunto de dados de treinamento, utiliza esse modelo para classificar
com exatidao do classificador num conjunto de teste. A exatidao do classificador
¢ analisada através da estatistica de Kappa, que sao apresentados no resultado na
mineragao e seguem uma faixa para classifica-los em fraco, regular, moderado, bom

e excelente, conforme tabela 4.3.

PROPRABILIDADE DE KAPPA || EXATIDAO DO CLASSIFICADOR
menor que 0.20 Fraco
0.21 - 0.40 Regular
0.41 - 0.60 Moderado
0.61 - 0.80 Bom
maior que 0.81 Excelente

Tabela 4.3: Probabilidade de Kappa

Na guia de classificagdo o algoritmo J48 implementado na ferramenta WEKA
exibe uma arvore de decisao com as classificagoes através do atributo ’sexo’, mostrando
todos os atributos filtrados, classificados por ’sexo’. Este algoritmo foi o que
apresentou um melhor percentual de classificagao (56.25%) sendo que i indice Kappa
esta como fraco. As figuras 4.12 e 4.13 apresentam os valores gerados e a arvore de
decisao gerada.

Executando a regra de classificacao com o algoritmo J48, verifica-se que a maioria

dos perfis cadastrados com idade menor ou igual a 1 chegam a 520, sendo que destes
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| £| Weka Classifier Tree Visualizer: 14:52:18 - trees.J48 (Facebook 7Ag...| o

J48 pruned tree Tree View

idade <= 1: female (510.0/215.0)
idade > 1: male (306.0/1325.0)

Humber of Leaves : 2

Size of the tree : 3 A

Time taken to build model: 0.05seconds =1 =1

=== Stratified cross-validation === / \

Correctly Classified Instances 459 56.25 13
Incorrectly Classified Instances 357 43.75 %
Kappa statistic 0.1234
Mean absolute error 0.4893
Root mean sguared error .4962
Relative absolute error 97.9364 3 ll

=)

Root relative squared error 99.2849 %
Total Number of Instances g18

Figura 4.13: Grafico da Arvore de De-
Figura 4.12: Valores gerados - J48. cisdo - J48

215, sao do sexo feminino. E a maioria dos perfis cadastros com idade superior a 1
chegam a 306, sendo que destes, 125 sao do sexo masculino.

Quando levamos essa analise para a drea de marketing, pode-se concluir que
conforme a maioria dos perfis com o indice de idade 0 sao do sexo feminino, o
que demonstra que as mulheres nao costumam informar a idade nas redes sociais.
Outro ponto relevante é que conforme aumenta a idade, aumentam os perfis do
sexo masculino. Neste caso, pode-se concluir que é devido a haver uma comunidade

masculina maior ou que os homens sao mais propicios a informar sua idade.

4.4.3 Clusterizagao Utilizando Algoritmo EM

Na guia cluster no botao choose escolhe-se qual o algoritmo de clusterizacao
a ser utilizado, e nesse caso serd utilizado o algoritmo EM, para isso é necessario

configurar alguns parametros que sao:

e Debug: normalmente usa-se false, pois o debug nao se faz necessario;
e Maxlterations: niimero maximos de interacoes que o algoritmo ira realizar;
o MinStdDev: desvio padrao aceitavel,

o NumClusters: configuracao do nimero de cluster que o algoritmo deve gerar,

no caso do valor -1, o algoritmo ird determinar o melhor valor;

e Seed: numero de centroides iniciais para o EM. Depois de configurado, deve-se

clicar no botao start e aguardar o resultado da execucao.

Utilizando a mesma base de dados do algoritmo de classificagao, o algoritmo de

clusterizacao apresenta os seguintes resultados, conforme tabela 4.4.
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CLUSTER | QUANTIDADE DE INSTANCIAS | PROBABILIDADE
0 126 15%
1 185 23%
2 205 62%

Tabela 4.4: Resultado dos clusters gerados.

Nota-se que o cluster mais populoso e com maior probabilidade de instancia é

o cluster 2. Para um melhor entendimento, separou o resultado dos atributos em

tabelas e figuras para correlacionar os valores dos atributos nos clusters.

A tabela 4.5 apresenta a média de idade de cada cluster gerado, bem como o

desvio padrao. Pode-se observar que o cluster 2 tem a média mais baixa com a

probabilidade mais alta, devido a grande quantidade de instancia com valor 0 ser

mais significativa.

CLUSTER | MEDIA IDADE | DESVIO PADRAO
0 2.6145 1.43
1 2.5289 1.39
2 0.338 0.4778

Tabela 4.5: Resultado do atributo Idade e cluster gerados.

No grafico demonstrado pela figura 4.14, pode-se observar as classificagoes citadas

na tabela acima.

O cluster 0 esta representado pela cor azul, o cluster 1 esta

representado pela cor vermelho e o cluster 2 esta representado pela cor verde.

-
| £:| Weka Clusterer Visualize: 11:01:47 - EM (Facebook _AgeGenderState)

X: Instance_number (Mum)

Colour: Cluster (Nom)

» | 'f: idade (Mum)

+ || Select Instance

| I
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Figura 4.14: Grafico com relagao idade x cluster.
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Na tabela 4.6, pode-se verificar os valores dos clusters com relacao ao
atributo sexo demonstram que o cluster 0 possui um maior nimero de pessoas do
sexo feminino (female), enquanto que o cluster 1 possui um maior niimero pessoas
do sexo masculino (male), e o cluster 2 que é o mais populoso esse atributo tem
maior relevancia nos atributos ’idade’ e ’estado’, portanto ele estd bem balanceado

em se tratando do atributo 'sexo’.

Female Male
CLUSTER 0 | 146.2765 | 10.5994
CLUSTER 1 | 226.4671 | 12.2506
CLUSTER 2 | 264.4728 | 161.9336

Tabela 4.6: Resultado do atributo Sexo e cluster gerados.

No grafico demonstrado pela figura 4.15, pode-se observar as classificacoes citadas

na tabela.

| £:| Weka Clusterer Visualize: 11:01:47 - EM (Facebook _AgeGenderState) =|E= B9

X: Instance_number (Mum) * || Y: sexo (Nom) -

.Co\our: Cluster (Nom) = Select Instance -

Reset [ Clear ” Open “ Save ] Jitter “
Plot: Facebook _AgeGenderState_dustered
1 RN AT B R SRR Iy [ R |
G Ry R PRI R e o B wRL 0 ? 2
n % % 5 PR T S
3 i v ¥ 3
. ERELASA A B
¢ ‘.
A o e % ggx % L A A
Lo T e SO Sl e ‘%ﬁ,ﬁ;;_ fﬁ?@i}f"w x%;;;%x
0 407.5 815

Class colour

clusterD clusterl clustezl

Figura 4.15: Grafico com relagao sexo x cluster.

Na figura 4.16, pode-se observar a visao do 'sexo’ por ’idade’. Pode-se observar
a questao da concentracao de valores com idade 0 e também como foram divididos
os perfis do sexo feminino e masculino.

Para uma melhor visao quanto a distribuicao dos ’estados’, a figura 4.17
demonstra a distribuicao dos clusters por estado, resultando uma maior concen-
tragao nos estados do Sul (RS, SC e PR), Sudeste (SP, RJ e MG) e Nordeste (BA
e PB).
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| £:| Weka Clusterer Visualize: 13:31:02 - EM (Facebook _AgeGenderState) =& P

%:age(Num) ~ | | Yigender(Mom) -

Colour:Cluster (Nom) ~ | Select Instance -

st | cear || open [ sae | Titter l;

Plot:Facebook _AgeGenderState_custered

Class colour

clusterd clusterl

Figura 4.16: Grafico com relagao sexo x idade separados nas cores dos clusters.

4.5 Analise dos Resultados: Relacao Sexo x Profissao x In-

teresses

4.5.1 Associagao Utilizando Algoritmo Apriori

A descoberta da associacao abrange a busca por conjuntos de itens que fre-
quentemente ocorrem de forma simultanea em transacoes de banco de dados, assim
gerando uma grande quantidade de regras. (GOLDSCHMIDT; PASSOS, 2007)

A regra de associacao como é denominada, identifica as relagoes existentes en-
tre os eventos ocorridos em determinada ocasiao, sendo considerado um método
descritivo, ou seja, usado para identificar padroes em dados historicos.

Para a utilizagdo da tarefa de associacao foi necessario um novo arquivo *.cvs
com os atributos nominais, como sexo, empregador, profissao e interesses, o nome
desse arquivo é FacebookAssociate.csv. Na guia Associate da ferramenta WEKA
o algoritmo Apriori foi selecionado e configurado os parametros conforme figura 4.18.

Devido ao grande ntimero de atributos com o valor ”Nao Informado”, ao aplicar
o algoritmo Apriori os resultados nao sao conclusivos, gerando regras apenas com
o resultado do atributo ”Nao Informado”. A figura 4.19 demonstra o resultado da

aplicagao do algoritmo de associacao.
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Figura 4.17: Gréfico com relacao estado x clusters.
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Figura 4.18: Configuracao do algoritmo do Apriori.
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Figura 4.19: Resultado do algoritmo do Apriori.
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5 CONSIDERACOES FINAIS

Com o término do Trabalho de Conclusao onde foi realizada primeiramente foi
conceituado a Descoberta do Conhecimento em Banco de Dados e as Redes Sociais
e apos a aplicacao desses conceitos no estudo de caso dos Dados do Facebook da

empresa Procad Softwares Ltda foi possivel extrair as seguintes conclusoes.

Uma delas e referente a extracao dos dados e como sao apresentados esses dados
para a manipulacao desses arquivos. O problema enfrentado neste tipo de situagao
¢ que os dados por ser originados de uma rede social, muitos atributos estao in-
completos ou preenchidos de maneiras diferentes, o que ocasionou um trabalho de
preparacao manual e trabalhoso. Além desse problema, devido ao grande ntmero
de valores "nao informados”e valores diferentes comprometerem a aplicacao dos al-
goritmos de mineracao de dados.

Também vale ressaltar que a cada dia entram novos perfis, o que ocasionaria um
trabalho de limpeza de dados e transformacao a cada vez que tenha necessidade de
extrair os dados.

Como sugestao para trabalhos futuros, seria implementar um aplicativo em forma
de pesquisa com campos pré-definidos e que o usudario responda, com esses dados
preenchidos é possivel criar uma base de dados consistente e de facil extragao para
aplicar os métodos de mineracao. Como o perfil da Procad tem um grande nimero de
frequentadores seria um canal de contato e a possibilidade de troca de informagoes.

E como conclusao final tem o fato que embora se tenha dificuldades ao realizar um
processo de Descoberta de Conhecimento, este tipo de trabalho pode ser incorporado
para o suporte a tomada de decisoes. Apesar de que o resultado esperado pela area
de marketing sera parcial, gerando algum resultado apenas nos atributos como idade,
cidade e sexo dos perfis cadastrados.

Em se tratando dos atributos "interesses’, "profissoes’ e 'empregador’ os resultados
gerados nao foram satisfatérios através da mineracao de dados, a busca por padroes
analisados na base de dados é comprometida pela grande quantidade de valores
zerados. Para a busca desses dados uma consulta e geracao de relatérios através de

uma banco de dados, poderéd definir de maneira mais clara a quantidade de pessoas
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em determinada profissao e quais os seus assuntos de interesse.
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