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Abstract. Online communities of questions and answers became important
places for users to get information and share knowledge. We investigated a
new metric that allows the identification of people that are willing to help and
provide good answers in a community, which we call the reliable users. We
analyzed three online communities of questions and answers aiming to explore
its features and then propose a new metric. Our new metric is called Reliable
Index.

Resumo. As comunidades online de perguntas e respostas se tornaram
lugares importantes para usudrios buscarem e compartilharem
conhecimentos. Esse trabalho objetiva propor uma nova métrica que permita
identificar pessoas que tém maiores chances para dar uma boa resposta para
uma pergunta em uma comunidade. No contexto do trabalho, essas pessoas
sdo chamadas de usudrios confidveis. Para isso, foram feitas andlises em trés
comunidades online de perguntas e respostas da Web visando explorar suas
caracteristicas para tornar possivel a elaboragdo da nova métrica. A métrica
proposta é chamada de Indice de Confianca.

1. Introducao

Procurar por solugdes ou respostas para problemas pode ndo ser uma tarefa trivial.
Algumas pessoas realizam buscas na Web, contatam amigos ou especialistas
conhecidos, porém, em algumas situacoes, a melhor opcdo é utilizar as comunidades
online de perguntas e respostas para obter o esclarecimento desejado. Contudo, nessas
comunidades, pessoas podem ndo receber respostas ou mesmo receber respostas
contraditérias. Neste cendrio, esse trabalho tem como finalidade propor uma nova
métrica, denominada Indice de Confianca, que permita encontrar os usudrios confiaveis
de uma comunidade, ou seja, aqueles que tém mais chances de fornecer uma boa
resposta para uma determinada pergunta em uma comunidade online.

Devido as crescentes demandas por conhecimento dentro das organizagdes e
uma disponibilidade limitada de recursos e competéncias para suprir tais demandas,
muitos profissionais, tanto da industria quanto da academia, acabam buscando por
conhecimento em fontes externas para resolver os seus problemas [Wasko et al., 2004].
Essas fontes externas sdo muitas vezes os motores de busca da Web, sites ou mesmo
comunidades online onde pessoas visam encontrar solugdes para seus problemas diarios.
Alan et al. (2013) afirmam que as comunidades online destinadas ao compartilhamento
de conhecimento sdo lugares eficientes para se procurar ajuda, pois, em geral, sdo
compostas por individuos que compartilham interesses comuns e voluntariamente
trabalham para expandir a sua compreensao sobre um dominio do conhecimento. Em
geral, os membros dessas comunidades ndo se conhecem, podem ser identificados por
pseudonimos e estdao dispostos a ajudar uns aos outros por diversas razoes: altruismo,
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reputacdo, a reciprocidade esperada e os beneficios da aprendizagem [Kollock, 1999].

As comunidades online destinadas ao compartilhamento de conhecimento sao
fortemente dependentes de seus membros cooperantes. Sdo através dos membros e de
suas participacoes que a comunidade cresce e, como consequéncia, maiores sdao as
chances de colaboragoes bem-sucedidas e construcdes de conhecimentos. Yimam-Seid e
Kobsa (2003) afirmam que o compartilhamento de conhecimento ndo é eficiente tendo
somente o conhecimento exposto em algum ambiente. Segundo os autores, para que
esse compartilhamento seja eficiente, é necessario ter exposto e acessivel ndo somente o
conhecimento produzido, mas também as pessoas (ou especialistas) que geraram esse
conhecimento. A justificativa para isso é que, muitas vezes, um conhecimento escrito
pode estar ambiguo ou mesmo incompleto. Desta maneira, um especialista pode ajudar a
clarificar algum ponto duvidoso no assunto e indicar caminhos. Além disso,
diferentemente das organizacdes tradicionais, onde aqueles com conhecimento tnico e
especifico sobre um assunto sdao considerados especialistas, a definicdo de especialistas
em comunidades online é mais ampla, pois cada membro pode ter um grau de
especializacdao em uma determinada area [Ackerman et al., 2002].

A ideia desse trabalho é propor uma nova métrica com a finalidade de encontrar
usudrios confiaveis em comunidades online. Para tornar clara a ideia do trabalho,
imagine que um aluno de ciéncia da computacdo queira iniciar um projeto utilizando a
tecnologia Java. Entretanto, para esse aluno, o desenvolvimento Java é algo novo. Desta
forma, ele encontra problemas ao tentar compilar sua primeira aplicacdo. Com objetivo
de esclarecer suas duvidas, o aluno tenta primeiramente fazer uma pesquisa rapida em
um motor de busca da Web. Contudo, devido ao seu baixo nivel de conhecimento sobre
programacao Java, ele ndo obtém resultados satisfatérios usando o motor de busca.
Diante disso, ele decide procurar ajuda em uma comunidade online de perguntas e
respostas com a finalidade de encontrar pessoas mais experientes que possam responder
a suas perguntas. Desta forma, o aluno posta a sua pergunta e aguarda por respostas. A
ideia o trabalho é encontrar uma maneira que possa ajudar o aluno do exemplo a
encontrar pessoas mais experientes (mais confiaveis).

O processo de postagem de perguntas em uma comunidade online e espera por
respostas € conhecido como social query [Souza et al., 2013], [Morris et al., 2010],
[Banerjee e Basu, 2008]. Esse processo pode ser visto como uma alternativa aos
motores de busca. Segundo Horowitz et al. (2010), alguns problemas sdao melhores
resolvidos por pessoas, por exemplo, perguntas muito contextualizadas, pedidos de
recomendacdo, pedidos de opinides, conselhos etc. O motivo disto é que os sistemas
computacionais podem desempenhar bem tarefas especificas em um ambiente
conhecido e sem muitas mudangas. De certa forma, os motores de busca deixam a
desejar quando se procura por algo mais contextualizado. Segundo Fritzen et al., (2013),
os resultados dos motores de busca nao necessariamente refletem o que se busca em um
determinado momento. Huberman et al. (2013) e Mui et al. (2010) afirmam que
ambientes que permitem a formacdo comunidade online com muitos usudrios (milhares
de usuarios no minimo), como o Twitter e o Facebook, sdao lugares bons e eficientes
para encontrar informacgoes através do uso de social query. Isso se deve a presenca de
muitos usuarios que, por sua vez, aumentam as chances de se receber algum tipo de
informacao ou resposta.

Todavia, o uso de social query tem também suas limitagdes. Quando uma
pergunta é postada em uma comunidade, alguns resultados ndao esperados podem ser
encontrados, como: receber respostas erradas ou contraditorias; continuar recebendo
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respostas mesmo depois de o problema ser resolvido; nunca receber uma resposta, uma
vez que, algumas comunidades tendem a priorizar a visualizacao das postagens mais
recentes [Morris et al., 2013], [Paul et al., 2010].

Diante desse cenario e visando buscar caminhos para minimizar algumas das
limitagOes da social query (respostas erradas e auséncia de respostas), esse trabalho
realiza um estudo em trés comunidades online, objetivando propor uma nova meétrica,
chamada de Indice de Confianca, que permita inferir qual usuario é confidvel em uma
rede. Essa nova métrica proposta considera o grau de participacdo do usuario, o seu foco
em determinados assuntos e o seu tempo de vida na rede.

Este trabalho estd organizado da seguinte forma: a secdo 2 serd destinada a
apresentacdo de trabalhos relacionados; na secdo 3 sera feito um estudo empirico em
trés comunidades online distintas visando caracterizar e explorar as redes. Além disso,
serd apresentada a nova métrica proposta e também a sua avaliacdo. Por fim, a secao 4
sera destinada a conclusdo, trabalhos futuros e comentarios finais.

2. Trabalhos Relacionados

Uma alternativa aos motores de busca para a resolucao de problemas ou duvidas sao as
comunidades online de perguntas e respostas como o Stackoverflow, Quora, Yahoo!
Answers, onde os usudrios perguntam e respondem de forma voluntaria. Todavia,
existem pessoas que preferem postar perguntas para pessoas que pertencem somente ao
seu circulo de amizades a postar para pessoas desconhecidas em comunidades de
perguntas e respostas [Morris et al., 2013].

Teevan et al. (2010) apresentaram resultados confirmando que social query é um
método viavel para se obter respostas em uma comunidade online. Esse estudo foi
realizado internamente na Microsoft, utilizando suas proprias ferramentas de
comunicacdo. Neste trabalho, foi concluido que 93,5% dos usudrios tiveram suas
perguntas respondidas e, em 90,1% dos casos, 0s usudrios obtiveram respostas em
menos de um dia. Paul et al. (2010) fez estudos similares no Twitter, porém, com
resultados diferentes. Neste trabalho foi concluido que somente 18,7% das perguntas
postadas por um usuario do Twitter recebiam respostas. Foi concluido também que o
numero de respostas recebidas por um usuario tem uma correlacdo positiva com o seu
ntimero de seguidores. Além disso, 67% das perguntas respondidas no Twitter obtinham
respostas de modo relativamente rapido (em menos de 30 minutos). Uma das
explicacdes da baixa porcentagem de respostas recebidas se deve ao do fato Twitter
priorizar a visualizacdo de postagens mais recentes. Logo, é provavel que alguns
seguidores nem fiquem sabendo da existéncia de uma determinada pergunta.

Estudos para encontrar os usudrios confidveis (experts) em comunidades foram
explorados em outros trabalhos cientificos. Alguns destes tém foco em técnicas de
recuperacdo de informacOGes com processamento de linguagem natural (também
conhecida como document-based) para identificar as competéncias de um usudario
[Krulwich e Burkey, 1996] [Ackerman e McDonald, 1996]. Nessa abordagem,
geralmente, os textos produzidos no ambiente virtual sdo representados através de um
vetor de termos (palavras ou tokens) com a sua respectiva frequéncia. Desta forma, é
possivel inferir qual o tipo de competéncia que cada usudrio tem, baseado em seus
discursos. Todavia, o uso da abordagem com foco em recuperacdao de informagao torna
dificil elencar o nivel de competéncia de cada usudrio, uma vez que, é dificil julgar se
um usuario fornece uma boa resposta somente fazendo um parser de seus textos
produzidos na comunidade e, em seguida, processando-os [Zhang et al., 2007]. Segundo
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Littlepage e Mueller (1997) essa abordagem tem se mostrado limitada. Balog et al.
(2009) propuseram um forma para identificar os experts baseado em consultas feitas em
um ambiente e uma colecdo de textos associados aos candidatos a experts. Este trabalho
baseado em técnicas de recuperacdo de informacdes e métodos probabilisticos visa
determinar a relevancia entre uma consulta e os candidatos a experts. Outro trabalho
similar foi proposto por Liu et al. (2012), em que foi proposto um framework que
gerava automaticamente os perfis especializados dos usuéarios da comunidade. Esses
perfis continham informacgoes sobre as competéncias dos usudarios e eram construidos
baseados na associacdo entre os topicos da comunidade com o perfil comum do usuério.

Outra abordagem utilizada é baseada em algoritmos de ranqueamento em grafos
para encontrar os usuarios experts de uma rede. A ideia dessa abordagem é aplicar
algoritmos na comunidade (representada através de um grafo) que atribui um ntimero
para cada usuario simbolizando seu grau de competéncia em algum assunto. Campbell
et al. (2003) utilizaram o algoritmo de ranqueamento HITS em grafos para encontrar os
experts que faziam parte de uma lista de e-mail. Os resultados desses estudos foram
animadores, uma vez que, a abordagem baseada em grafos se mostrou eficiente.
Contudo, esses estudos tinham uma fraqueza: o tamanho da rede analisada. As redes
eram relativamente pequenas e os resultados podiam nao refletir a realidade. Zhang et
al. (2007) propuseram a construcao de um algoritmo baseado em grafos (adaptacdo do
algoritmo Page Rank) e analisaram métricas (nimero de respostas, por exemplo) para o
mesmo fim, porém, aplicado em um férum de discussdo online tradicional. Apesar da
abordagem de Zhang et al. (2007) ter se mostrado interessante, os autores do trabalho
concluiram, através de simulacGes, que comunidades com diferentes caracteristicas deve
ser analisadas separadamente, pois as caracteristicas podem influenciar nos resultados
obtidos, sendo necessarias adaptacoes nas medidas ou nas técnicas utilizadas. Alan et
al. (2013) propuseram uma nova forma de identificar os experts, construindo um
modelo hibrido da abordagem baseada em recuperacao de informacdes com a baseada
em algoritmos de ranqueamento em grafos.

Banerjee e Basu (2008) apresentaram um algoritmo probabilistico que
possibilitava direcionar perguntas para os usudrios mais aptos a respondé-la. Esse
algoritmo funcionava baseado em a¢des repetidas na rede no passado. Davitz (2007) fez
um trabalho similar, em que havia uma entidade global do sistema (agente) que
monitorava a rede e decidia quais usuarios receberiam (visualizariam) uma determinada
questdo postada através de uma analise probabilistica. Todavia, essa solucdo baseada em
agentes foi testada somente em uma comunidade pequena. Souza et al. (2013)
propuseram um algoritmo para encontrar os usudrios experts que faziam parte lista de
seguidores de um usudrio do Twitter. A ideia desse trabalho era encontrar o usudrio
seguidor com o perfil mais adequado para responder a uma pergunta no Twitter. Os
resultados dessa pesquisa foram interessantes, pois o algoritmo proposto se mostrou
eficaz para encontrar os experts no Twitter.

A ideia deste trabalho é revisitar algumas métricas e estratégias ja desenvolvidas
em outros trabalhos e, em seguida, compara-las com a métrica proposta. Todavia, a
métrica proposta neste trabalho é diferenciada dos demais trabalhos porque considera
trés fatores extraidos das comunidades: o grau de participacdo do usuério, o seu foco em
determinados assuntos e o seu tempo de vida na comunidade.

3. Estudo Empirico nas Comunidades

O objetivo desta secdio é mostrar como foi conduzido o estudo empirico nas
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comunidades. Nessa secdo sera mostrada algumas caracteristicas gerais das
comunidades analisadas e também meétricas ja estudadas em outros trabalhos que podem
indicar que um determinado usuario é confiavel na rede. Por fim, serd apresentada a
métrica proposta neste trabalho.

3.1. Dataset e Caracteristicas Gerais das Comunidades

Com a finalidade de testar a proposta desse trabalho, foi necessario extrair um conjunto
de dados de comunidades online reais. Para isso, foram escolhidas trés comunidades
distintas de perguntas e resposta: Stackoverflow, que é uma rede destinada assuntos
relacionados a programacao de computadores; English Language and Usage, que é uma
comunidade voltada para o aprendizado da lingua inglesa; e Travel Answers, que ¢ uma
comunidade destinada ao esclarecimento de duvidas sobre viagens.

Em geral, nessas comunidades, as pessoas entram, fazem alguma pergunta e
rapidamente obtém uma resposta devido ao grande nimero de usuarios que fazem parte
das comunidades. Nessas comunidades, assim como outras similares, as discussoes tém
uma estrutura de trilhas (threads), ou seja, um usudrio posta uma pergunta ou topico e,
logo apds, outros usuarios postam respostas ou comentarios relativos a pergunta. Além
disso, cada thread pertence a pelo menos uma categoria da comunidade (por exemplo:
categoria Java, categoria banco de dados, categoria verbos etc.) e cada usudrio é
avaliado por outros usuarios baseado em suas perguntas ou respostas postadas. Esse
esquema de avaliacdo permite que os usudrios construam a sua reputacdo na rede,
podendo ser positiva ou negativa. Em sintese, as trés comunidades sao parecidas, porém,
com publicos diferentes.

Tabela 1. Caracteristicas Gerais das Comunidades

Comunidade | Numero de | Numero de | Numero de | Numero de Tamanho Quantidade | Numero de
mensagens threads respostas | comentarios | médio de média de usudrios
uma thread | caracteres /
postagens
Stackoveflow | 1 100,925 | 149269 | 248047 | 603.609 3 270 180.740
English 6
Language 326.915 30.044 79.978 216.893 236 20.408
and Usage
Travel 4
Answers 42.322 5.529 10.526 26.267 275 3.579

A coleta dos dados das comunidades foi através de um crawler que consumia
dados de cada comunidade. Através desse crawler, foi possivel consumir todos os dados
das comunidades English Travel and Usage e Travel Answers. Por outro lado, da
comunidade Stackoverflow, por ser maior que as demais, foi extraida somente uma
amostra de seus dados. A Tabela 1 mostra os dados coletados e algumas caracteristicas
gerais das comunidades. Através da Tabela 1, se percebe que a comunidade
Stackoverflow é a maior das trés, seguida da English Language and Usage e, por tltimo,
a Travel Answers. Esse fato pode ser percebido através do nimero de mensagens,
respostas, comentarios, threads e usuarios. As quantidades médias de caracteres escritos
nas postagens sao bem parecidas nas trés comunidades. Ja quanto ao tamanho médio de
uma thread, a comunidade English Language and Usage apresenta o maior tamanho.
Isso pode significar que nessa comunidade existem discussdes mais longas quando
comparada com as demais.
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3.2. Representacdo das Comunidades Através de um Grafo

Para realizar algumas analises necessarias neste trabalho, foi preciso representar as
comunidades através de um grafo. Zhang et al. (2007) propde o uso de grafo
direcionado para representar esse esquema de perguntas e respostas. Nessa
representacdo, os nés do grafo representam os usudrios e as arestas representam as
interacOes entre usudrios. Desta forma, se o usuario A posta uma pergunta e, o usuario B
responde, entdo o grafo terd um né A representando o usudrio A e um né B
representando o usuario B. Além disso, esse grafo tera uma aresta que saira do né A em
direcdo ao B, simbolizando que B respondeu o A. Essa representacdo é mostrada na
Figura 1. As setas em verde (tracejadas) significam que um usudrio postou uma
pergunta (topico) e as em preto (linha continua) significam que um usuario respondeu a
pergunta. Do lado direito da figura é mostrado o grafo correspondente a esse esquema
de perguntas e respostas.

Usudrios A

-~ Tépicos F
o P! c

Figura 1. Exemplo de uma comunidade com seu respectivo grafo

Além do uso dessa representacdo proposta por Zhang et al. (2007), este trabalho
propde uma pequena extensdao desse modelo objetivando melhor representar as
interacoes entre os usuarios das comunidades. Como nas comunidades analisadas é
possivel também comentar uma pergunta ou uma resposta, seguindo a mesma ideia do
grafo proposto por Zhang et al. (2007) mostrado na Figura 1, caso um usudrio X
comente uma pergunta do usuario Y, entdo uma aresta saira do usuario Y e chegara no
usudrio X. Da mesma forma, caso um usuario Z comente uma resposta do usuario K,
entdo uma aresta saira do usudrio K e chegara no usudrio Z. Desta forma, seguindo este
modelo, as comunidades analisadas neste trabalho foram representadas através de
grafos, conforme descrito na Tabela 2.

Tabela 2. Dados do Grafo das Comunidades

Comunidade Numero de Nés Nuimero de Arestas
Stackoverflow 180.740 508.410
English Language and Usage 20.408 149.993
Travel Answers 3.579 16.792

3.3. Atributos dos Usuarios

Visando analisar métricas que podem indicar se um usudrio é confidvel (alta
reputacdo), foram elencados alguns atributos para este fim. Além disso, foi
proposta uma métrica denominada Indice de Confianca objetivando também
encontrar os usudrios confidveis. As métricas analisadas e comparadas com a
meétrica proposta foram:

» Entropia do usudrio: a entropia é uma medida que, no contexto desse trabalho,
tem como objetivo estudar o foco de um usudrio em determinados assuntos na
comunidade. O motivo da escolha desse atributo foi averiguar qual a relacdo do
foco do usuario em assuntos especificos e sua reputacdo. A secdao 3.4 explicara
com mais detalhes a entropia do usuario.
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* Numero de respostas e numero de comentarios: Acredita-se que a reputacao de
um usuario em uma rede é construida através de suas boas respostas e seus bons
comentarios na rede. Partindo desse principio, foi decidido analisar as relagoes
entre o nimero de resposta e comentarios com a reputacao de um usuario.

» z-score: A ideia dessa medida é combinar o numero de perguntas com o nimero
de respostas de um usuario. Responder a muitas questdes pode ser um indicio
que um usuério é confiavel, mas, perguntar muito pode ser um indicio que esse
mesmo usudrio ndo seja confiavel. A ideia dessa medida é buscar o equilibrio
entre o numero de perguntas e respostas de um usuario. A secao 3.5 explica com
mais detalhes esse atributo.

* Grau de entrada: como a comunidade sera representada através de um grafo,
conforme relatado na secdo 3.2, o grau de entrada significa o ntimero de pessoas
que um usuario respondeu. Acredita-se que a reputacao de um usuario tem
relacdo com a quantidade de pessoas que ele responde e, por esse motivo, essa
meétrica foi escolhida para analise.

* Page Rank: Foi selecionado um algoritmo de ranqueamento visando averiguar se
é uma boa escolha o seu uso para encontrar os usudrios confiaveis em uma rede.
Como ja relatado, existem trabalhos que usam algoritmos similares ao Page
Rank para o mesmo fim (conforme na secao 2), porém, se deseja comparar essa
abordagem com a proposta. A representacao através do grafo é necesséria para o
seu uso.

« Indice de Confianca: Essa é a medida proposta neste trabalho. A ideia desta
medida é combinar o grau de participacdo de um usudrio, o seu foco em
determinados assuntos da comunidade e também o qudo recentes sdao as
participacoes.

Por fim, todas essas medidas foram extraidas ou calculadas e, em seguida, foram
correlacionadas estatisticamente com a reputacdo de cada usudrio fornecida pelas
proprias comunidades. Essa reputacdo é oriunda do esquema de avaliacdes de perguntas
e respostas dos usudrios presentes nas comunidades. A ideia é verificar quais métricas
representam essa reputacdo de forma automatica. Para as correlagdes foram
selecionados aleatoriamente: 8.000 usuarios da comunidade Stackoverflow; 8.000
usuarios da comunidade English Language and Usage; e 2.000 usuarios da comunidade
Travel Answers.

3.4. Entropia do Usuario

Nesse trabalho, foi estudada uma medida que visa capturar o grau de concentracao das
respostas e dos comentarios de um usudrio em determinadas categorias das
comunidades. A entropia é uma medida que permite capturar esse grau de concentragao.
Quanto mais concentradas forem as respostas ou comentarios de uma pessoa em uma
determinada categoria, menor é a entropia e maior o foco. J4 uma pessoa que possui alta
entropia, significa que ela geralmente responde ou comenta tépicos de varias categorias,
ou seja, ela tem um foco menor em assuntos especificos. Adamic et al. (2008) mostra
em seu trabalho que a entropia de um usuario pode ser descrita através da seguinte
férmula:

entropia= —z Pi xlog,(Pi)
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Para melhor explicar a férmula da entropia, no contexto desse trabalho, imagine
que um usuario tenha postado dez respostas em uma comunidade de perguntas e
respostas. Porém, trés das dez respostas foram relacionadas a categoria Java, trés
relacionadas a categoria arquitetura de computadores e quatro relacionadas a categoria
compiladores. Assim, para calcular a entropia desse usudrio, antes, deve-se calcular o
“P” de cada categoria. O valor de “P”, conforme descrito na férmula, nada mais é que
um indicador de participacdo de um usudrio em uma categoria, levando em consideracao
a sua participacao geral na rede. Por exemplo, o “P” desse usudrio na categoria Java é
0,3 pois, 3 das 10 respostas postadas foram para a categoria Java (é a divisao 3/10).
Desta forma, para calcular a entropia do usudrio basta realizar o seguinte calculo:

—(( Pjavaxlog,( Pjava))+(Parq xlog,( Parq))+( Pcomp x log,( Pcomp)))
—((0,3x10g,(0,3))+(0,3 xlog,(0,3))+(0,4 xlog,(0.4))) = 1,57

Tendo a reputacdo dos usuarios fornecida pela prépria rede e sabendo que ela foi
construida por avaliacdes realizadas por outros usudrios da rede, estas foram
correlacionadas estatisticamente com a entropia cada usudrio. Em outras palavras, a
reputacao de cada usudrio foi correlacionada com a sua entropia.

Tabela 3. Coeficiente de Correlacdo de Pearson (entropia vs reputacao)

Stackoverflow English Language and Usage Travel Answers
Entropia 0,43 0,36 0,44

A Tabela 3 mostra as correlacoes da entropia com a reputacao dos usuarios das
comunidades. Através dela, pode-se concluir que a entropia se correlaciona
moderadamente com a reputacao do usuario, quando se analisa as redes. Diante disso,
apos as analises nas trés comunidades, se pode concluir que um usuario com mais alta
entropia (menos foco em alguns assuntos), pode ser um indicador moderado de que um
usuario tem alta reputacao na rede.

3.5. Correlacionando a Reputacdao com os Demais Atributos do Usuario

Com a finalidade de analisar mais atributos de um usuario (além da entropia) que
possam indicar que ele tem alta reputacao (confiavel), foram extraidas algumas medidas
dos usudrios (bem como do n6 do grafo que o representa) para serem correlacionadas
com a reputacao dos usudrios. As medidas escolhidas para serem extraidas foram: o
nimero de respostas postadas, o nimero de comentarios postados, o somatorio do
ntimero de respostas com o numero de comentarios, o grau de entrada, o valor z-score e
o valor atribuido pelo algoritmo Page Rank a cada né (usuério) da rede.

O z-score é uma medida proposta por Zhang et al. (2007) que objetiva atribuir
um valor para um usudrio indicando sua reputacdo ou expertise na rede. A ideia dessa
medida é combinar o niimero de perguntas e com o nimero de respostas de um usuario,
uma vez que, responder a muitas questdes pode ser um indicio que um usuario é um
confiavel, porém, perguntar muito pode ser um indicio que esse mesmo usudrio nao seja
confiavel. No trabalho de Zhang et al. (2007), é demostrado como foi elaborado o
calculo do z-score e chegaram na seguinte férmula:

z—score—ﬂ
VvP+R

Desta maneira, o z-score de cada usuario pode ser calculado considerando o
nimero de perguntas (variavel “P”) e o numero de respostas (variavel “R”) que ele
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postou. O algoritmo Page Rank, proposto por Page et al. (1998), atribui um valor a
todos os nds de um grafo indicando sua importancia na rede. O Page Rank nesse
trabalho foi usado para identificar os usuarios mais relevantes na rede.

Uma vez extraidas todas as medidas das redes, estas foram correlacionadas com
a reputacdo do usudrio. A Tabela 4 mostra as correlacdes dos atributos dos usuarios de
cada comunidade com a reputacdo adquirida na rede. Na tabela abaixo, a legenda “Num
Resp” significa nimero de resposta, a legenda “Num Com” significa nimero de
comentarios e a legenda “R + C” significa o somatdrio do nimero de respostas com o
nimero de comentarios.

Tabela 4. Coeficiente de Correlacao de Pearson (atributos vs reputacao)

Atributo Stackoverflow English Language and Usage Travel Answers
Num Resp 0,66 0,92 0,94
Num Com 0,54 0,76 0,83

R+C 0,60 0,82 0,91
z-score 0,58 0,81 0,76
Grau Entrada 0,61 0,88 0,93
Page Rank 0,52 0,86 0,91

Analisando os resultados da Tabela 4, se pode concluir as correlacdes obtidas
nas comunidades menores (English Language and Usage e Travel Answers) foram
fortes (acima de 0,7). Isto significa que os atributos escolhidos, quando apresentarem
um alto valor em relacdo a rede, podem ser fortes indicios de que um usuario é
confiavel. Ja a comunidade Stackoverflow (a maior comunidade) apresentou correlacdes
moderadas dos atributos com a reputacao (valores entre 0,3 e 0,7). Todavia, se pode
considerar que estes atributos podem ser um indicio mais fraco de que um usuario é
confiavel.

3.6. Indice de Confianca

Dado o cendrio das analises realizadas, este trabalho buscou uma medida que
combinasse diferentes fatores presentes nas comunidades de forma a construir um novo
indicador que pudesse representar melhor um usuéario confiavel em uma rede. Esse novo
indicador foi denominado de Indice de Confianca e ele considera o grau de participacio
de um usuario na rede, o seu foco (entropia) e ha quanto tempo o usudrio participa da
comunidade.

O grau de participacdo mede a interacdo do usuario na rede. A participacao pode ser
definida, por exemplo, através do nimero de comentarios, de respostas ou do grau de
entrada. Neste trabalho foi escolhido o nimero de respostas como o indicador de
participacdo pelo fato dessa medida ter obtido as melhores correlacdes (conforme
mostrado na secdo 3.5). Para medir o foco do usuario em determinados assuntos, foi
utilizada a entropia. Desta forma, como o numero de respostas e a entropia se
correlacionam positivamente com a reputacao provida pela rede, julgou-se factivel neste
trabalho realizar o produto dessas duas medidas. Desta maneira, pode-se obter o
equilibrio entre um usuario que participa muito em um assunto somente e um usuario
que participam muito em varios assuntos. A ideia é que seja privilegiado aquele que
participa muito (alto nimero de respostas) em varios assuntos (alta entropia e menos
foco) a aquele que participa muito em poucos assuntos (baixa entropia e mais foco).
Além disso, durante a elaboracdo do indice de confianga, buscou-se considerar o tempo
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de vida do usuadrio na rede. A ideia disso € privilegiar um usuario que participa muito
em menos tempo a um usuario que participa muito, porém, em um intervalo de tempo
maior. Para isso, o produto da participacdo pela entropia foi dividido pelo intervalo de
tempo que descreve o tempo de vida do usuério na rede. A férmula do Indice de
Confianca é descrita abaixo:

__ participag¢do X entropia _ num resp X entropia

Indice de Confianga = = — —
tempo data atual — data primeira participagdo

Uma vez calculado o Indice de Confianca para os usuarios da rede, estes foram
correlacionados estatisticamente com a reputagdo provida pela rede (Tabela 5). Através
da Tabela 5, se percebe que o Indice de Confianca pode ser mais 1itil em comunidades
maiores, como no Stackoverflow, onde o aumento da correlacio foi maior. Na
comunidade Travel Answers também houve um aumento na correlagdo, porém, na
comunidade English Language and Usage, a correlacdo se manteve constante. Desta
forma, pode-se concluir que o Indice de Confianca pode ser um bom indicador de
usuarios confidveis em uma comunidade. Em outras palavras, quanto maior o {ndice de
Confianca, mais confidvel pode ser um usudrio para responder perguntas.

Tabela 5. Coeficiente de Correlacdo de Pearson (ind. confianga vs reputacéo)

Stackoverflow English Language and Usage Travel Answers
indice de Confianca 0,69 0,92 0,96

4. Conclusao e Trabalhos Futuros

Neste trabalho foi apresentado um estudo em trés comunidades distintas visando
explorar métricas que possam indicar que um usuadrio é confiavel. Foi estudada a relagao
entre a entropia de um usudrio (foco em assuntos especificos) com a sua reputacdao na
rede. Foi concluido que a entropia se correlaciona de moderadamente com a reputacao
do usudrio. Isto significa que, um usuario que ndo foca sua participagdo na rede (alta
entropia) em categorias especificas, pode ser um indicador moderado que ele tem alta
reputacdo. Foram analisados e correlacionados também varios atributos dos usudrios
com suas respectivas reputacoes. Além disso, foi proposta uma métrica denominada
Indice de Confianca com o objetivo de verificar se essa medida pode ser util para
encontrar os usuarios confiaveis de uma rede. A métrica proposta se mostrou a melhor
alternativa para este fim no escopo do trabalho.

Como trabalho futuro se pretende realizar anélises dentro de cada categoria da
comunidade objetivando verificar se é possivel encontrar os especialistas em algum
assunto. Além disso, o estudo apresentado se limitou a somente em identificar atributos
que podem indicar que um usuério é um confidvel. Contudo, somente identificar um
usuario confiavel ndo é suficiente para dizer se uma pessoa é adequada para responder a
uma determinada pergunta. Por exemplo, considere um usuario especialista em
engenharia de software, isto ndo significa que ele seja a pessoa mais indicada para
responder uma pergunta sobre teoria dos compiladores. Logo, somente identificar os
confiaveis, ndo é suficiente para dizer se um usudrio é apto a responder com qualidade
uma determinada pergunta. Dado esse problema, um trabalho futuro possivel é elaborar
um modelo que permita encontrar as pessoas mais adequadas para responder a uma
determinada pergunta.
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