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Abstract. Social networking platforms and applications have become a criti-
cal part of the information ecosystem, sparking interest from both an applica-
tion and research perspective. Several works in the literature treat raw social
network data as offered by APIs. In the presence of massive datasets, we expect
to work with database management systems (DBMS), which are suitable for de-
aling with large volumes of data. However, database modeling is necessary to
have a logical and coherent collection of data with some inherent meaning. The
present research work deals with the actual representation and analysis of social
networks information.

Resumo. As plataformas e aplicativos de redes sociais se tornaram parte
critica do ecossistema de informagoes disparando o interesse tanto do ponto
de vista de aplicacdo quanto de pesquisa. Diversos trabalhos na literatura tra-
tam dados de redes sociais brutos da forma como eles vém oferecidos pelas
APIs. Na presencga de grandes conjuntos de dados, esperamos trabalhar com
sistemas de gerenciamento de banco de dados (SGBD), que sdo adequados para
lidar com grandes volumes de dados. A modelagem de um banco de dados se
faz necessdria para que exista uma colecdo logica e coerente de dados com al-
gum significado inerente. O presente trabalho de pesquisa se propoe discutir a
representagdo e a andlise de informagoes oriundas de redes sociais.
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1. Introducao

Este trabalho diz respeito a uma pesquisa de mestrado em andamento que tem por objetivo
principal estudar como sdo feitas as andlises nas informacdes oriundas de redes sociais
envolvendo grandes volumes de dados.

Estamos supondo que trabalhar com dados obtidos de APIs ou EndPoints das redes
sociais, sem considerar um Sistema Gerenciador de Banco de Dados (SGBD), pode ser
pouco eficiente ou mesmo invidvel. Uma avaliacdo de trabalhos na literatura revela que
ainda ha uso intensivo de arquivos no formato de planilhas (e.g XLS ou CSV) ou JSON.
Sabe-se que os SGBDs (em qualquer modelo!) sdo fortemente recomendados quando os
dados crescem em tamanho e complexidade (e.g. [Angles et al. 2013]).

As redes sociais sdo exemplos de sistemas Big Data e grandes quantidades de da-
dos sdo geradas em pequenas unidades de tempo. Para realizar andlises em um tempo
aceitdvel, os dados precisam ser devidamente persistidos para que, posteriormente, seja
disponibilizado um acesso rdpido aos mesmos. Esta questdo de persisténcia traz al-
guns questionamentos relevantes, a saber (i) se podemos considerar os bancos de da-
dos em modelos relacionais (tradicionais) ou se € necessario considerar algum outro
modelo, como € o caso de sistemas NoSQL em grafos e (ii) se o armazenamento ofe-
recido pelos SGBDs relacionais atende aos requisitos de dados e operagdes ou teriamos
de considerar outros tipos nativos dos sistemas de bancos de dados nao convencionais
[Wycislik and Warchal 2014].

Um dos objetivos deste trabalho é estudar como construir um Servidor de Ban-
cos de Dados de Redes Sociais que permita lidar bem com grandes volumes, integrando
informagdes de mais de uma rede social garantindo a seméantica original, permitindo dar
acesso a usudrios nao especialistas de forma que possam fazer consultas e andlises diver-
sas sobre os dados gerados nas redes.

2. Trabalhos Relacionados

Ao realizar buscas na literatura especializada, tanto em revistas como em conferéncias,
notamos que nao hd a preocupacio em relatar como os dados foram modelados, armaze-
nados e disponibilizados as andlises posteriores. Geralmente a defini¢ao dos datasets € até
bem detalhada, contemplando a forma como os dados foram coletados e limpos, porém,
nada ou pouco se diz quanto a maneira como os dados sdo utilizados na prética. No caso
de datasets relativamente pequenos, de fato nao ha necessidade de muitas explicagdes.
Entretanto, em muitos casos préticos temos que lidar com planilhas com algumas dezenas
ou centenas de milhdes de linhas. Para analises complexas sobre redes sociais, contex-
tualizadas no tempo e no espago, € necessario definir um modelo de dados adequado em
func¢ao das caracteristicas dos dados e as consultas que serdo depois executadas.

Em [Paul et al. 2019], os autores estudam 231.246 perfis de usudrios do Twit-
ter verificados e as 79.213.811 conexdes sociais entre eles, porém, ndo relatam onde os
dados foram armazenados ou manipulados. Em [Alashri and Alalola 2020], o dataset é
composto por quase 4.825 postagens no Facebook e tweets no Twitter e 6.074.537 de co-
mentarios sobre essas postagens mas, novamente, nao ha relato sobre a forma de guardar
e gerenciar os dados. Em [Barbosa et al. 2022], os autores até mencionam a utilizacdo de
um sistema de banco de dados - sem citar qual! - para armazenamento de 1.779.024 twe-
ets/retweets. Mencionam a constru¢do de uma rede de de retweets com 502.690 vértices
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e 1.067.358 arestas, sem explicar, também, onde e como tal rede foi armazenada. Em
[Costa et al. 2022], os autores modelam dados disponibilizados em um SGBD (nova-
mente nao citado) em um modelo de grafo com mais de 144 mil nds e mais de 110 mil
arestas, novamente sem indica¢do de como estes dados sao guardados e processados. Em
[Santos and Goya 2022] foram coletados por volta de 14,7 milhdes de tweets e 662.793
usudrios para deteccdo de posicionamento, e em [Paes et al. 2022], os autores coletam
aproximadamente 252 mil tweets. Nos casos nao também se detalha nem o modelo, nem
o sistema de banco de dados utilizado, se € que algum foi.

3. Proposta de Pesquisa

A partir dos exemplos de andlises realizadas em dados de redes sociais na literatura, te-
mos estudado e avaliado os modelos e sistemas mais adequados para gerenciar e analisar
dados de redes sociais. Nossa pesquisa agrupou alguns dos tipos de andlises feitas sobre
dados de redes sociais e utilizamos algumas classes para entender questdes relacionadas
ao melhor desempenho, menor complexidade de representacio e categorias de andlises.

Muitos autores partem do pressuposto que um sistema baseado no modelo de da-
dos relacional ndo seria eficaz nem eficiente para atender aos requisitos das andlises das
informagdes de redes sociais. Em [Wycislik and Warchal 2014] € feita uma comparagao
entre 0 SGBD Oracle 11g (modelo relacional) e o Neo4J (modelo de grafo) executando
o algoritmo Local Clustering Coefficient (LCC). Como em outras aplicacdes recentes, o
artigo comenta sobre os modelos do tipo NoSQL que se tornaram cada vez mais popu-
lares por preencherem lacunas importantes deixadas por sistemas relacionais. No caso
particular de andlises de redes sociais um sistema de banco de dados baseados em grafos
parece ser uma escolha natural por conta da representacdo das conexdes existentes em
redes sociais mais diretamente. No entanto, a tecnologia dos sistemas relacionais ainda
atendem alguns tipos de andlises adequadamente e contemplam solucdes de algoritmos
avancados para indexagdo, otimizagdo de consultas e processamento de transagdes.

A terminologia e grupos propostos em [Tang et al. 2014] sugerem um ponto de
partida interessante para as discussdes da nossa pesquisa. Os autores atestam que exis-
tem 3 tipos de objetos em dados de redes sociais: (1) usudrio, (2) relacionamentos e (3)
contetidos gerados por usuarios. Consequentemente, as possiveis andlises a serem reali-
zadas em dados de redes socias também devem ser divididas em 3 grupos.

As analises relacionadas ao usuario tém o intuito de entender os usudrios das
redes sociais. Alguns exemplos de andlise sdo: community detection, bots detection e
influenciadores e centralidade. Community detection consiste em encontrar grupos coesos
(clusters) em estruturas de rede complexas, permitindo descobrir grupos de usudrios que
tém interesses comuns. Na rede social Twitter, por exemplo, os interesses em comum de
dois usudrios u; € u; podem ser descobertos através de: (i) tOpicos comuns encontrados no
corpo do texto dos tweets; (ii) URLs em comum; (iii) hashtags em comum; (iv) nimero
de vezes que u; € u; retweetaram a mesma pessoa; (v) nimero de vezes que u; € u;
retweetaram um ao outro, entre outros [Silva et al. 2017]. Ja na rede social Facebook,
usudrios podem ser atribuidos a determinado grupo por (a) seguirem uma determinada
pagina ou (b) por compartilharem uma determinada postagem. O préprio conceito de
grupos que o Facebook possui ja € um exemplo natural de comunidade.

A deteccdo de bots identifica contas automatizadas que podem representar
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ameacas potenciais a interpretacdo da opinido publica, democracia, sadde publica, mer-
cado de acdes e outras disciplinas. Os robds tentam emular e produzir contéudo automati-
camente como se fossem humanos [Orabi et al. 2020]. Em [Zhang et al. 2016], os autores
identificam usudrios maliciosos através da métrica de que usudrios comuns podem até se-
guir, no Twitter, usudrios “estranhos”(que eles ndo conhecem) sem cautela, mas tendem
a ser mais cuidadosos e seletivos ao retweetar, responder € mencionar outros usudrios,
0 que ndo acontece com usuarios maliciosos. No artigo [Santia et al. 2019] referente ao
Facebook os autores definiram algumas métricas para detectar usudrios maliciosos e uma
delas tem relagdo com comentérios em posts. Eles descobriram que o nimero médio
de links postados por comentario, por exemplo, por humanos foi de 0,0181, enquanto o
mesmo valor para os bots foi de 0,1467. Eles tomaram, entdo, a postagem frequente de
links como um indicador para bots.

No que diz respeito aos influenciadores e centralidade, utilizaremos a defini¢do de
[Himelboim 2017]. Usudrios que s@o mais importantes em uma rede social sdo considera-
dos “centrais”. A centralidade refere-se a qudao proeminentemente conectado um usudrio
estd em uma rede. No Facebook, onde as redes sdo formadas por usudrios e amizades,
o grau de centralidade de um usudrio mede o nimero de amigos que o usudrio tem. Em
redes direcionadas, onde cada link tem uma direcdo, surgem dois tipos de centralidade:
in-degree e out-degree. A centralidade in-degree é baseada em links que outros iniciaram
com um usudrio, e a centralidade out-degree € baseada nos links iniciados por um usudrio
com outros. Muitas redes sociais sao direcionadas. No Twitter, por exemplo, os links t€ém
uma dire¢do, pois um usudrio pode seguir, mencionar ou responder a outro. O in-degree
seria o nimero de mencodes, respostas ou seguidores que um usudrio recebe. Tweets pos-
tados por um usuario influenciador, ou seja, de alto nivel de in-degree desfrutam de um
publico maior de seguidores ou sdo difundidos por meio de retuites, por exemplo. O out-
degree € o nimero de outros usudrios que um usudrio segue, menciona ou responde. Po-
demos citar o algoritmo PageRank como uma das formas de identificar os influenciadores
em uma rede. Diversos trabalhos na literatura se utilizam deste método com este intuito:
[Hagen et al. 2022], [Elbaghazaoui et al. 2022], [Bodrunova et al. 2017], entre outros.

As analises baseadas nos relacionamentos focam na mineragdo das intera¢des
entre os usudrios e visam revelar uma visao detalhada e abrangente destes relacionamentos
sociais. Alguns exemplos de andlise sdo: link types e densidade.

Link types sdo o que basicamente definem com qual rede estamos lidando.
Quando olhamos a nivel de relacionamento, no contexto de redes sociais, podemos ter
diversos tipos de links. No Twitter, seguir, mencionar, retuitar, responder, dar like, criar
listas e hashtags s@o alguns exemplos de links; cada link criando uma rede diferente. No
Facebook, amizade, curtir uma postagem, comentar uma postagem, postar em um mural
e marcar um usuario em uma foto constituem tipos de links. No Instagram, seguir outro
usudrio € um tipo de link, enquanto curtir uma foto € outro. Cada tipo de link citado cons-
titui redes diferentes que possuem resultados de centralidade, comunidades, informagdes
diferentes. Em [ltuassu et al. 2018], o professor Sergio e outros autores fizeram a cha-
mada “andlise de midia”, a fim de identificar qual a midia compartilhada em cada uma
das publicacoes do Twitter. Nesse caso, o link entre usudrios pode ser visto como quando
dois usudrios compartilham uma mesma midia (G1, por exemplo).

De acordo com [Himelboim 2017], com relag@o a densidade, as redes variam em
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termos de sua interconexdo. Algumas sdo mais fortemente interconectadas, enquanto
em outras os nos sdo conectados apenas esparsamente. A densidade da rede é me-
dida pelo numero de conexdes possiveis ou potenciais, sobre o nimero de conexoes re-
ais. A extensdo em que uma rede estd densamente interconectada afeta a taxa de fluxo
de informagdes dentro dela. [Carley 1991] mostra que a interacdo entre os individuos
leva ao conhecimento compartilhado, e o conhecimento compartilhado leva a ainda mais
interacao.

Por fim, as analises relacionadas aos contetidos gerados trazem a ideia de
”Analise do Discurso”ou de narrativas [BARDIN 1977]. A ideia € construir um conhe-
cimento analisando o discurso, a disposi¢ao e os termos utilizados por usudrios. Alguns
exemplos de andlise neste contexto sdo as andlises de sentimentos e andlises de topicos.

Anadlise de sentimentos se caracteriza por detectar a polarizacdo de sentimentos
em um texto como sendo positivo ou negativo, as vezes até neutro. No caso de dados
do Twitter, por exemplo, consiste em atribuir uma polaridade a cada tweet, que pode ser
positiva, neutra ou negativa em relacio ao topico principal sendo discutido. No caso do
Facebook, o mesmo se aplica em polarizar as postagens (posts, comentarios, etc) dos
usudrios com relacdo a sentimentos.

Ja a modelagem de topicos permite organizar, entender e resumir grandes cole¢cdes
de informagoes textuais. Com esta técnica € possivel descobrir tOpicos latentes presentes
em uma colecdo de documentos (corpus), anotar cada documento com o0s topicos para
filtrar e agrupar os mesmos. Assim como na andlise de sentimentos, tanto para o Twitter
quanto para o Facebook, o topic modeling pode ser aplicados nas postagens dos usudrios
para identificar os tais topicos latentes. Os Trending Topics do Twitter sdo, nada mais,
nada menos, que a agregacdo de um conjunto de tweets que tratam sobre um mesmo
tépico, porém com a caracteristica de estarem acontecendo naquele momento especifico.

4. Resultados Esperados

Como objeto de pesquisa que vai compor este trabalho, para todos estes tipos de anélise
citados, pretendemos realizar uma modelagem tal que as andlises pretendidas sejam feitas
com melhor eficiéncia e menos complexidade de expressdo e representacao.

Pretendemos tratar, também, do problema de semantica ao integrar dados de redes
sociais diferentes, para garantir que nao estamos comparando ’laranjas com bananas”.
Apenas para citar um exemplo, na rede social Twitter temos o conceito de like e no Face-
book as reacdes de usudrio. E necessério tomar cuidado para considera-las conjuntamente
de forma a ndo mudar a inten¢do original da manifestacao.

Com relacdo a coleta dos dados para a criacdo do servidor de banco de dados de
redes sociais, nos utilizaremos das APIs (quando existirem) disponibilizadas pelas redes.
O Twitter, hoje em dia, disponibiliza seus dados através de sua API v2. Entretanto, nota-
mos que existem informagdes acerca dos dados nas redes sociais que nao sao disponiveis
através de suas APIs. Como exemplo de uma lacuna entre o que as redes oferecem para
andlise e os dados em si, consideremos o caso da repostagem direta e da repostagem indi-
reta. Uma repostagem direta ¢ quando um usudrio reposta (retuita) diretamente um tweet
que aparece em sua linha do tempo. Uma repostagem indireta ocorre quando um usudrio
reposta uma repostagem; o Usudrio reposta um tweet porque outra pessoa o repostou e é
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por isso que esse tweet estd aparecendo em sua linha do tempo. Na resposta da API do
Twitter, as repostagem indiretas contam como repostagem diretas. Se tivermos usudrio
1, usudrio 2 e usudrio 3: o usudrio 1 postou um tweet, o usudrio 2 repostou o tweet do
usudrio 1 e o usudrio 3 repostou a repostagem feita pelo usuario 2 (Figura 1), a resposta
vinda da API mostra que o usudrio 3 repostou diretamente o usudrio 1 (Tabela 1), o que
pela interface do Twitter mostra que internamente eles sabem que o usudrio 3 repostou o
usudrio 2. Esta lacuna impede diretamente a criacdo de um caminho de repostagens, por
exemplo. Nao somos mais capazes de montar um caminho indicando por onde um tweet
passou, ou seja, quem repostou alguém que repostou alguém.

USER 2's Notifications o
All Mentions
o USER3
< 4

maxteralex Retweeted your Retweet

Figura 1. Notificagao de repostagem em repostagem na interface do Twitter

Tabela 1. Repostagens extraidas da API do Twitter

Users 1 2 3

text test RT @Userl: test | RT @User2: test
tweet_id 1541580 | 154824577 15318912
referenced_tweets_type | null retweeted retweeted
referenced_tweets_id null 1541580 1541580

Assim, alguns resultados possiveis deste trabalho sao:

1. agrupar os tipos de andlises feitas em dados de redes sociais em modela-
gens especificas que possuam maior desempenho € menor complexidade de
representacdo;

2. avaliar aideia de um sistema de banco de dados integrando multiplas redes sociais;

3. ajudar pesquisadores que nao t€m conhecimento na drea a interpretarem dados de
redes sociais;

A extensao de um sistema relacional com fun¢des armazenadas para anélises de
dados de redes sociais, tal como o Neo4J faz para buscas e manipula¢des em redes, ¢ um
dos trabalhos que estd em andamento.
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