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Resumo

A Web disponibiliza aplicagdes que permitem aos utilizadores comunicarem entre si.
Estas comunicagdes acontecem por exemplo em redes sociais como Facebook, Twitter,
entre outras. A dimensao das redes sociais transforma-as num excelente veiculo de mar-
keting, propagacao de informagao, producao de noticias, realizacdo de estudos de opinido,
entre outros. A presente dissertacao foca-se no Twitter que além de possuir a componente
de rede social é também um servico de microblogging, onde se publicam milhdes de men-
sagens (tweets) por dia.

O problema que se coloca é como recolher dados da comunidade portuguesa presente
no Twitter. E necessdrio ultrapassar as restri¢des e limites impostos pelo Twitter A recolha
de dados. A recolha tem que ser continua e todos os dados preservados. De todo o uni-
verso de utilizadores do Twitter € necessdrio identificar automaticamente os utilizadores
portugueses.

A abordagem escolhida foi a implementagdo de um sistema distribuido e modular,
denominado de TwitterEcho. A implementacdo de um sistema distribuido, permite que
o ponto de estrangulamento (bottleneck) deixe de ser os limites impostos pelo Twitter,
passando a ser o nimero de clientes que o servidor suporta. Com o objectivo de identificar
os utilizadores portugueses, o TwitterEcho efectua a andlise do perfil dos utilizadores e
contetido dos tweets.

De 27 de Abril a 17 de Junho de 2011, o TwitterEcho adicionou aproximadamente
65 mil utilizadores, recolheu 2,8 milhdes de tweets, cerca de 215 mil listas de seguido-
res € 130 mil listas de amigos. As avaliacOes efectuadas demonstraram bons resultados.
Conseguindo 90.8% de classificacdes correctas de utilizadores portugueses € 99,5% de
precisdo na identificagdo de utilizadores ndo portugueses. A andlise de linguagem possui
uma precisdo de 97,4% e abrangéncia de 65,9% na identificacdo da lingua portuguesa de
Portugal. Recolheu em média 75,2% dos tweets publicados pelos utilizadores.

O TwitterEcho permite a obtencdo de dados em larga escala da comunidade portu-
guesa presente no Twitter. E um sistema complexo e inovador, um contributo valioso
que torna possivel a realizacdo de estudos profundos sobre a comunidade portuguesa no
Twitter. Devido ao interesse neste sistema, na presente data ja foram desenvolvidas varias
aplicagdes com base nos dados recolhidos por este.
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Abstract

The Web has brought applications that allow users to communicate with each other.
It is well shown for example in social networks like Facebook, Twitter and others. The
popularity of social networks transforms them in an excellent way of marketing, informa-
tion diffusing, studies of opinion and others. This thesis focused on Twitter, which besides
being a social network is a microblogging service, with millions of short messages (called
tweets) posted every day.

The problem addressed is collecting data of the Portuguese community in Twitter. It is
necessary to overcome the restrictions and limitations imposed by Twitter to collect data.
The process has to be continuous and all the data has to be maintained. It is necessary to
identify Portuguese users among the whole community of Twitter users all over the world.

The approach chosen was the implementation of a distributed and modular system,
named TwitterEcho. The implementation of the distributed system allows to collect data
beyond the point allowed by Twitter. This way the bottleneck becomes the number of
clients that the server supports. To identify Portuguese users, TwitterEcho analyzes user
profiles and the textual content of tweets.

From 27th April to 17th June 2011, TwitterEcho collected about 65 thousand users,
2.8 million of tweets, 215 thousand followers lists and 130 thousand friends lists. The
evaluations showed good results. Getting 90.8% correct classifications of Portuguese
users and 99.5% precision in identifying non-Portuguese users. The language analysis
has an precision of 97.4% and recall of 65.9% in the identification of the Portuguese
language from Portugal. TwitterEcho collected on average 75.2% tweets posted by users
every day.

TwitterEcho allows collecting large-scale data of the Portuguese community on Twit-
ter. It is a complex and innovative system which is able to make a valuable contribution
for in-depth studies of the Portuguese community on Twitter. Due to the capabilities in
this system, several applications have already been developed based on data collected by
TwitterEcho.
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Contexto/Enquadramento

A presente dissertacdo proposta pelos docentes Eduarda Mendes Rodrigues e Luis
Sarmento enquadra-se no contexto do projecto REACTION, cujo principal intuito € de-
senvolver ferramentas de pesquisa, produgdo e apresentacdo na drea do jornalismo com-
putacional.

O constante fluxo de informagdo no século XXI obriga a novas praticas jornalisticas
para monitorizar, interpretar e sumarizar noticias de forma eficiente. As noticias ja nio
sdo simplesmente produzidas e consumidas, mas antes evoluem ao longo do tempo com
a interac¢do entre as agéncias de noticias e o publico [XLDI11].

A visdo acima descrita encontra-se na origem do trabalho jornalistico computacional.
Esta ideia remonta h4 algumas décadas, no entanto, sé presentemente se compreendeu a
necessidade da existéncia de tecnologias avangadas de prospec¢do de dados.

Ao longo desta dissertacdo foco-me na prospeccdo de dados do Twitter, servico de
microblogging que permite aos utilizadores publicar textos curtos (ver figura 1.2). Possui
também a componente de rede social permitindo a existéncia de relacdes entre utilizado-
res.

A escolha de elaborar a dissertagdo no contexto Web, mais especificamente em micro-
blogging e redes sociais deve-se a importancia em diversas areas, como por exemplo:

1.1.1 Marketing viral

Marketing ou publicidade viral consiste num conjunto de técnicas que procuram usar
redes sociais pré-existentes de forma a aumentar exponencialmente o reconhecimento e
prestigio de uma marca. Isto pode ser conseguido pela passagem de palavra em redes
sociais ou promocao através de videos, e-books, entre outros.



Introducao

Uma das primeiras organizacdes a compreender a importancia de marketing viral e
a tirar proveito com grande sucesso foi a Hotmail. Colocou publicidade a propria, em
todos os e-mails enviados pelos seus utilizadores [Wil]. A Hotmail € um caso de sucesso
possuindo mais de 355 milhdes de contas de e-mail [Mic].

Em Maio de 2007, foi publicado no sistema de videos on-line YouTube um video
de um individuo que atira um par de 6culos de sol Ray-Ban a outro. Este apanha-o de
diversas formas: num carro em movimento, dentro de um elevador, numa ponte, entre
outros. Este video foi lancado por um utilizador anénimo do YouTube e teve milhdes
de visualizagdes. Josh Warner, presidente da empresa The Feed Company, a posteriori
explicou como promoveu este video e que se trata de publicidade a Ray-Ban [Dou]. Em
Maio do 2008, um video semelhante ao anterior foi submetido no YouTube. Em vez de
6culos de sol sdo usadas calgas de ganga Levis. Erica Archambault, relacdes publicas da
Levis, confirmou que a empresa esteve envolvida na criacdo do video [Wor08].

A Old Spice possui videos no YouTube com milhdes de visualizagdes!. Sobre estes

antincios existe uma pagina’

na rede social Facebook, em que € possivel efectuar questoes
e estas serem respondidas. A pagina teve um sucesso enorme, com mais de um milhdo de
pessoas a marcarem esta com "Gosto", esta ac¢do pode ser executada por utilizadores do
Facebook e usualmente encontra-se associada a manifestagao de interesse.

Além destes exemplos, existem outras campanhas de marketing similares com grande
sucesso. As organizagdes ja se aperceberam que as redes sociais e toda a Web sdo um
excelente veiculo de propagacao de informagdo. Apesar de ja muito ter sido feito, devido
a dimensdo das redes sociais, ainda existe muito por explorar, tornando-se motivador

trabalhar nesta area.

1.1.2 Producio de noticias

As redes sociais sdo uma fonte de informacao valiosa e de producao de noticias. Exis-
tem vdrias noticias que foram primeiro reveladas nas redes sociais e s6 depois nos mass
media.

Em 2009, surgiram publica¢des no Twitter reportando a queda de um avido em Nova
Iorque, no rio Hudson, quinze minutos antes de surgir a noticia nos mass media. O pri-
meiro tweet encontrado € da autoria de Jim Hanrahan, quatro minutos apds o avido cair,
escreveu "I just watched a plane crash into the hudson riv [sic] in manhattan". Outro utili-
zador do Twitter fotografou o avidao e submeteu a imagem no TwitPic, servico que permite
a partilha de fotos no Twitter. Esta imagem foi disseminada rapidamente, causando uma
interrupc¢do dos servicos do TwitPic devido ao aumento do nimero de utilizadores. Este
episddio vem provar o efeito bola de neve presente nas redes sociais € a sua exceléncia na
propagacdo de informacdo [Bea(09].

1http ://www.youtube.com/watch?v=owGykVbfgUE
2http ://www.facebook.com/0ldSpice
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Em 30 de Abril de 2011 o presidente dos Estados Unidos da América Barack Obama
declarou que Bin Laden tinha sido morto por tropas americanas [BCM11]. A BBC no-
ticiou que Sohaib Athar escreveu vdrios tweets quase em tempo real sobre o "ataque" a
Bin Laden: "Helicopter hovering above Abbottabad at 1AM (is a rare event).", "A huge
window shaking bang here in Abbottabad Cantt. I hope its not the start of something
nasty :-S”, entre outros [Tell1].

1.1.3 Poder politico

Em Marco de 2008, quando o governo da Maldasia perdeu muitos lugares nas eleicoes,
o anterior primeiro-ministro disse "We ... lost the Internet War... We made the biggest
mistake in thinking that it was not important ... We tought that the newspapers, the print
media, the television was supposed to be important, but the young people were looking at
SMS and blog.” [AMW10].

Em Dezembro de 2002, Trent Lott renunciou ao cargo de senador apds ter sido criti-
cado, por comentérios inflamados que proferiu duas semanas antes. Apesar de este evento
ter sido coberto pelos media, s6 uma semana depois foi dada relevancia aos comentérios
racistas. Isto aconteceu, porque nesse periodo de tempo o assunto foi amplamente deba-
tido na blogoesfera ndo o deixando cair no esquecimento [DF04].

O Twitter teve um papel importante na revolu¢do na Tunisia, existem fweets a avisar
da localizacao de atiradores furtivos, organizar protestos, pedir doagdes de sangue, entre
outros [Carl1].

No Egipto, Wael Ghonim um dos herdis de protesto de revolucao diz: "This revolution
started . . . in June 2010 when hundreds of thousands of Egyptians started collaborating

"non

content,", "We would post a video on Facebook that would be shared by 60,000 people on
their walls within a few hours. I’ve always said that if you want to liberate a society, just
give them the Internet.”. Na figura 1.1 € possivel ver na praga do Cairo de Tharir escrito

no chao "N6és somos os homens do Facebook" [Ghall].

Devido a importincia das redes sociais e microblogging, o objectivo da presente dis-
sertacdo € criar um sistema que permita recolher dados de utilizadores portugueses presen-
tes no Twitter. Esses dados sdo: informacdes gerais, mensagens e rede social. Foco-me
na comunidade portuguesa devido a ser do interesse do Sapo Labs >, mas este sistema
deve ser escaldvel para outras comunidades de dimensdo superior. Denominei este sis-
tema como TwitterEcho.

3http://labs .sapo.pt/
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Figura 1.1: Praca de Tharir no Cairo. Os protestantes escreveram: "N&s somos os homens do
Facebook" [Ghall].

1.2 Breve introducao ao Twitter

Na pagina about do Twitter, este é descrito como uma rede de informac¢do, em tempo
real, que liga os utilizadores as dltimas informagdes sobre tépicos que estes achem inte-
ressantes. A esséncia do Twitter consiste nos tweets que sao pequenos pedacos de infor-
macao (maximo 140 caracteres). Os tweets também sdo denominados status, ou seja, o
estado do utilizador. A pégina inicial do Twitter, apés autenticagcdo, permite publicar e
visualizar tweets recentes de seguidores do utilizador autenticado (figura 1.2).

tuJittEf, SEE Q Home Profle |
What’s happening? Your Tweets 6
2 Jun: @FantasmaDireita nos 4 canais
~ -
Following 32 Followers 20
imeli / W r 4t Y 40 i I
Timeline  @WMentions  Retweets Searches Lists ﬁi!;ﬁ_ *. ﬁ( \?\‘ *i
supirinho Joe Best 0
vivi_marta tasse a armar!E ainda nem £ lisboeta por um dia! .
brunum Who to follow - refresh - view all
7 seconds ago BettencourtSara Sara Bettencourt - Follow
Followed by (@pulsar_ana.
J I bru.n.um Srunc . irinh Perdes!! v gz radarSAPO radar SAPO - Follow
}‘r-l\{l._.r.n.?r.t.a.hao te metas entre o (@supirinho e eu. Perdesl!! Followed by @pulsar_ana and others.

Figura 1.2: Pagina inicial do Twitter.

De seguida apresento um pequeno glossario de termos associados ao Twitter.

1.2.1 Historico/Timeline

O historico de um utilizador autenticado contém os tweets mais recentes dos utiliza-
dores que este segue, ver figura 1.2.
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1.2.2 Marcadores/Hashtags

O simbolo # permite marcar as palavras-chave ou topicos de um tweet. Este simbolo
no Twitter é denominado por hashtag. A existéncia de marcadores permite pesquisar
tweets referentes a um determinado tépico [hcb]. Um exemplo do uso de marcadores
ocorreu nas elei¢cdes legislativas portuguesas de 5 de Junho de 2011. O canal de televisao
RTP incentivou utilizadores do Twitter a usarem o marcador #e201 Ipt nos seus tweets
referentes a eleicao (figura 1.3). Alguns destes apareceram na RTP durante o programa

de andlise das elei¢des na noite de 5 Junho.

——_ RTFPMolicias: Recomecamos a emissdo especial de informacdo na RTP1 com os
=" y05505 fweets em direto. #e2011pt
RTP S —

1 day ago via web - Reply - View Tweet

sempre #e2011pt #eleicoes

weetDeck - Reply - View Tweet

& supirinho: RT @Garcia_Pereira: PCTP/MRPP deve atingir a maior votacdo de
- B

W2

= 1 day ago via

ripmadeira: E o futuro? Como & que acham que vai ser o futuro? Os vossos tweets
na RTP1. #e2011pt

1 day ago via TweetDeck - Reply - View Tweet

D
|
0

-

terrestres, portagens s/ isencoes a residentes e fim do SNS #22011pt
1 day ago via Twitfer for BlackBery® - Reply - View Tweet

E alvgap: O futuro ira passar pla privatizacao d empresas d transpories aerios e

Figura 1.3: Exemplo de uso do marcador #e201 Ipt.

1.2.3 Mencoes/Mentions

Um utilizador pode mencionar outro. Este pode visualizar o tweet em que foi men-
cionado usando a seccdo @Mentions (ver figura 1.2). Uma mengao € representada por
@nome em qualquer parte do tweet. Um caso particular de mencdes € a resposta, ¢ um
tweet iniciado pelo nome do utilizador a quem este € dirigido [hcd]. A figura 1.4 € um
exemplo de uma mengdo do utilizador Publico e a figura 1.5 uma resposta ao utilizador

FantasmaDireita.

1.2.4 Seguidores/Followers

Utilizadores que seguem uma conta recebendo actualizagdes dos tweets desta. Esta
relacdo ndo € necessariamente mutua, um utilizador pode seguir outro utilizador e este

ndo o seguir [hca].
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A Dvigia
‘ Constato que o @Publico sempre tdo preocupado com o ZAGWW
nada escreve sobre a FUSAO total dos 3 reactores Japoneses
http:/fur1_ca/4ds21

Figura 1.4: O utilizador Ovigia menciona o utilizador Publico.

eduolivv
FantasmaDlireita nos 4 canais

Figura 1.5: Resposta ao utilizador FantasmaDireita.

1.2.5 Amigos/Friends

Os amigos de um utilizador no Twitter sdo os utilizadores que este segue.

1.2.6 Retweets

Mecanismo que permite difundir um fweet. Um utilizador vé um tweet que lhe inte-
ressa e pode partilhd-lo com todos os seus seguidores, fazendo retweet deste [hcc], exem-
plo na seguinte figura:

Jornalistas

RT @RTPN: Sojormedia vendeu o semanario Jornal do Centro: A
Sojormedia, empresa da Lena Comunicacao, vendeu. ..
http://bit_ly/kjlJCp

Figura 1.6: O utilizador Jornalistas faz retweet de um tweet do utilizador RTPN.

1.3 Motivacao

Recolher dados do Twitter permite realizar importantes estudos e caracterizagdes. A
minha principal motivacdo na realizagdo desta dissertacdo € tornar possivel o estudo da
comunidade portuguesa no Twitter.

Algumas das caracteriza¢des que foram efectuadas por diversos autores e que podem
ser replicadas para a comunidade portuguesa:
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1.3.1 Identificacao de comunidades

Wang [Wan10] escolheu vinte utilizadores da timeline (seccao A.1.1) do Twitter, as
relacOes destes (seguidores e amigos) encontram-se representadas na seguinte figura:

Figura 1.7: Relagdes entre utilizadores (seguidores e amigos) [Wan10].

Huberman et al. [HRWO08] estudaram a importancia de encontrar a verdadeira rede de
amigos. Consideraram apenas as relacdes entre utilizadores em que existiam pelo menos
duas respostas directas, ou seja, existia comunicacdo. Desta forma transformaram a rede
da esquerda na mais simples a direita:

Figura 1.8: Simplificacdo da rede de amigos, mantendo apenas as ligagdes entre utilizadores em
que existem pelo menos duas respostas directas [HRWOS].

Estes estudos, efectuados por Wang [Wan10] e Huberman et al. [HRWO08], sdo exem-
plos de identificacdo de comunidades. Existem outras divisdes em comunidades que po-
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dem ser efectuadas, como por exemplo a divisdo por tépicos abordados. Na presente
dissertagdo foco-me em identificar a comunidade portuguesa. Esta identificacdo possi-
bilita a caracterizagdo desta comunidade como um todo, porém, dividir esta em novos
subconjuntos possibilita a realizac@o de estudos mais pormenorizados.

1.3.2 Relacoes e tweets

Krishnamurthy et al. [KGAOS8] estudaram a relacdo entre o nimero de amigos e de se-
guidores. Esta caracterizagdo encontra-se representada na figura 1.9. O eixo x representa
0 nimero de amigos € o eixo y o numero de seguidores. Os utilizadores encontram-se
divididos de acordo com o nimero de tweets: no percentual 99 possuem 1727 ou mais
tweets, no percentual 90 possuem 964 ou mais tweets € os restantes denominados como
all menos de 964 tweets.

Identificaram trés grupos de utilizadores. O primeiro aparece como linhas verticais no
lado esquerdo da figura 1.9. Estes utilizadores possuem um nimero de seguidores muito
superior ao nimero de amigos e sdo regra geral muito activos (nimero elevado de twe-
ets), indiciando que sdo difusores de informacdo tais como: estacdes de radio, jornais e
outros media. O segundo aparece em torno de y=x, ou seja, possui reciprocidade tipica
das redes sociais. Existe um terceiro grupo, em torno de x=7000, cujos utilizadores se-
guem muitos utilizadores. Seguir muitos utilizadores € um comportamento tipico de bots.
Bot é o diminutivo de robot, ¢ uma aplicac¢do informatica concebida para simular ac¢des
humanas. No contexto do Twitter usualmente um bot pretende difundir informagio, com
esse objectivo segue o maior nimero de utilizadores possiveis na esperanga que estes 0s
sigam para depois propagar informacao.

Esta caracterizagdo € um passo significativo na identificacdo de diferentes perfis de
utilizadores. As aplicacdes sdo variadas, por exemplo, caso se pretenda aferir o senti-
mento de utilizadores do Twitter relativamente a uma figura publica com grande impacto
nos media. Se forem tidos em conta todos os utilizadores irdo aparecer um nimero sig-
nificativo de tweets com sentimento neutro. Isto deve-se a quantidade de jornais, radios,
entre outros 6rgaos da imprensa presentes no Twitter que geram milhares de tweets infor-
mativos. A identificacdo do perfil tipico dos media permite excluir estes na aferi¢do de
sentimentos.

1.3.3 Tweets e eventos

Benevenuto et al. [BMRA10] demonstraram que eventos que possuem grande impacto
na "vida real" reflectem-se no Twitter. Recolheram fweets contendo as palavras-chaves
#musicmonday, "Susan Boyle", #susanboyle, "Michael Jackson", #michaeljackson e #mj,
obtendo os resultados presentes na figura 1.10.
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Figura 1.9: Relacdo entre o nimero de amigos e seguidores. O eixo X representa o nimero de
amigos e o eixo y o nimero de seguidores. O percentual 99 refere-se a utilizadores que possuem
1727 ou mais tweets, percentual 90 utilizadores que possuem 964 ou mais fweets € 0s restantes
com menos de 964 tweets sdo denominados all [BMRAI10].

Topic Period Keywords Tweets Users
#musicmenday | Dec 8,2008—Sep 24,2010  #musicmonday 745,972 133,650
Boyle April 10—Sep 24,2010 “Susan Boyle”, #susanboyle 264,520 146,172
Jackson Jun 25— Sep 24,2010 “Michael Jackson”, #michaeljackson, #mj | 3,184, 488 1,232,865

Table 1: Summary information of three events considered to construct the labeled collection
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Figura 1.10: Resultados da pesquisa efectuada por Benevenuto et al. [BMRA10] sobre a reper-
cussdo de eventos da "vida real" no Twitter.

O Music Monday possui picos a cada segunda-feira como esperado. O primeiro pico
na figura 1.10 b) coincide com a morte de Michael Jackson em 25 de Junho de 2009
que teve um grande impacto na media [TMZ09a], o segundo com o funeral a 7 de Julho
[TMZ09b]. Susan Boyle € uma cantora escocesa que se tornou famosa devido a partici-
pacdo no concurso de televisdo "Britain’s Got Talent" em 11 de Abril de 2009 [Youll].
O segundo pico na figura 1.10 c) estd relacionado com a final do concurso.

Na presente dissertacdo efectuo um estudo similar, com foco em programas televisi-
vos portugueses. Demonstro uma correlacio entre o nimero de referéncias e audiéncias
televisivas. Este tema € abordado em detalhe no apéndice B.
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1.3.4 Localizacao

Java et al. [JSFT07] com recurso a Yahoo Geocoding API [Yah] transformou as loca-
lizagdes presentes no perfil dos utilizadores do Twitter em coordenadas e gerou o seguinte
mapa:

Distribution of Twitter Users Across the World

184 w
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135w o Wi .. a8
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r

Figura 1.11: Localizagdo dos utilizadores do Twitter recolhidos por Java et al. [JSFT07].

Este processo pode ser replicado para Portugal. Isto permite identificar as dreas do
pais em que o Twitter € mais usado. A andlise de tweets sobre um dado acontecimento,
ocorrido numa cidade com pouca expressao no Twitter possui um valor inferior a um
acontecimento ocorrido numa cidade com muitos utilizadores presentes no Twitter, este
estudo permite detectar esses casos. No jornalismo € usual a andlise de opinides por
diferentes dreas, isto pode ser replicado para o Twitter.

1.3.5 Propagacio de informacao

Kwak et al. [KLPM10] estudaram o tempo de propagacdo de informagdo no Twitter.
Na figura 1.12 esta representado o tempo decorrido entre o fweet original e os retweets
deste, metade dos retweets ocorre até uma hora apds o tweet original, 75% em menos de
um dia e curiosamente 10% um més depois.

Kwak et al. [KLPM10] também estudaram o favoritismo na propagacdo de informa-
¢ao. Para cada utilizador i foi definido rij como o nimero de retweets que este fez de
tweets do utilizador j. Sendo Y (k,i) definido como:

Y (k, i) = zk:{ L1 }2 (1.1)

j=1 Z;(:l | 7 |

10
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Figura 1.12: Tempo entre retweets e o tweet original [KLPM10].

Y (k) representa Y(k,1) calculado sobre todos os nds que possuem arestas (no sentido
de saida). Um né representa um utilizador e uma aresta representa um retweet. Quando a
propagacdo de tweets ocorre de forma uniforme entre os seguidores, entdo kY (k) ~ 1. Se
a maioria dos retweets ocorre num subconjunto de seguidores, entdo, entdo kY (k) ~ k. Na
figura 1.13 € possivel verificar uma correlacao linear até 1000 seguidores. Esta correlagdo
com k representa favoritismo na propagacao de informacdo: utilizadores apenas propa-
gam tweets de um pequeno nimero de pessoas e apenas um subconjunto de seguidores de
um utilizador propagam tweets deste.
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Figura 1.13: Estudo sobre o favoritismo na propagacdo de informagao realizado por Kwak et al.
[KLPM10].

Devido a descoberta da existéncia de favoritismo na propaga¢do de informacao por
Kwak et al. [KLPM10] torna-se necessario identificar os utilizadores favoritos/influentes.
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1.3.6 Identificacao de utilizadores influentes

Existem pessoas que possuem uma extraordindria capacidade de influenciarem os ou-
tros na tomada de decisdes, das mais pequenas, como por exemplo, onde jantar, sair,
passear, até decisdes mais importante como em quem votar. Uma pequena parte da popu-
lagdo possui um grande poder sobre os restantes.

Keller e Berry [KB03] estudaram a populacdo Americana concluindo que um em cada
dez Americanos diz aos restantes nove como votar, onde comer € o que comprar. Os
influentes sdo pessoas a quem os outros pedem conselhos sobre varios temas.

Estes conseguem prestar informagdes sobre assuntos tdo diversos porque mantém in-
teresses em diversas dreas, sendo leitores assiduos de livros, jornais, revistas, entre outros.
Estes individuos através da passagem de palavra possuem por vezes um poder superior
a publicidade tradicional. E possivel concluir que a temdtica de deteccdo de individuos
influentes € de grande importancia e possui diversas aplicagdes.

A identificac@o de utilizadores influentes na Twittoesfera tem sido alvo de diversos
estudos [RGAH11] [CHBG] [SCHTO07]. Possuir dados de utilizadores portugueses no
Twitter permite identificar utilizadores portugueses influentes.

Cha. et al. [CHBG] recolheram dados de praticamente todo o Twitter e concluiram: o
nimero de seguidores representa popularidade e ndo necessariamente influéncia (ndo se
correlaciona com o numero de retweets € mengdes). Os utilizadores podem ser influentes
em diversas dreas. Os retweets sao motivados pelo contetido do tweet e mengdes pela
reputagcdo do utilizador. Devido as conclusdes anteriormente enunciadas quantificaram
influéncia com base nos retweets e mengdes. Concluiram que usualmente a influéncia

ndo € obtida espontaneamente e que € continua no tempo como demonstrado na seguinte
figura:

00015 0.004
o 00012 | Top 10 users L Top 10 users
£ - Top 11-100 £ 0.003 —— Top 11-100
o — r=1 —
8 ooo0a | Top 101-233 2 Top 101-233
g g 0.002 |
0.0006 + =
I _ 5 p
£ 00003 | T - - = é 0.001 T ﬁ oo
L HEHH- e pr s
o = e | v N o == i i | I
Jan Felb Mar Apr May Jun SJul Aug Jan Feb Mar  Apr May Jun SJul Aug
Time (year 2009) Time (year 2009)
(a) Retweet influence (b) Mention influence

Figura 1.14: No grafico a) encontra-se representada a probabilidade de ocorréncia de refweets de
um conjunto de utilizadores. O gréifico b) € similar ao a) tendo em conta a ocorréncia de mengdes
ao invés de retweets [CHBG].
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1.3.7 Analise de sentimentos

Jansen et al. [JZSC09] seleccionaram cinquenta marcas € procuraram fweets mencionando-
as. Usaram o Summize, ferramenta que permitia a pesquisa de tweets por palavras-chave
e analise do sentimento geral de cada tweet, classificando-o numa escala de cinco pon-
tos ("wretched, bad, so-so, swell and great"). Esta ferramenta foi adquirida pelo Twitter
dando origem a Search API [Blo08] [Wil10]. Um total de 149472 tweets foi classificado
da seguinte forma:

Sentiment by week Occurrences Percentage
Great 194 29.8%
Swell 200 30.8%
So-so 78 12.0%
Bad 102 15.7%
Wretched 42 6.5%
No Tweets 34 5.2%
Total 650 100.0%

Figura 1.15: Anélise de sentimento referente a cinquenta marcas. O nimero de ocorréncias refere-
se a frequéncia absoluta, a percentagem refere-se a frequéncia relativa [JZSCO09].

Os resultados presentes na figura 1.15 indicam que os utilizadores do Twitter usam-no
para partilhar informagdes gerais e elaborar questdes sobre marcas e produtos em adi¢ao
a expressao de sentimentos. Uma pequena percentagem (12%) possui sentimento neutros.
Os extremos sdo mais significativos, isto sugere que clientes com experiéncias extrema-
mente positivas e negativas possuem maior probabilidade de fornecer informacgdes face a
utilizadores com experiéncias moderadas.

A andlise de sentimentos referentes as marcas € de grande interesse para as empre-
sas. A afericao de sentimentos pode ser efectuada noutros contextos que ndo marcas, um
exemplo € o Twitémetro. Sistema que, tendo como base os dados recolhidos pelo Twitte-
rEcho, efectuou a afericdo do sentimento de portugueses presentes no Twitter em relacao
a lideres politicos. Abordo em maior detalhe este tema na sec¢do 6.2.

1.4 Descricao do problema

A recolha € um problema complexo. Na realidade, ¢ um conjunto de problemas dis-
tintos e complexos. Vou abordar de forma sucinta os principais desafios:

e Restri¢des do Twitter: este restringe o acesso aos dados limitando o nimero de pe-
didos. A politica do Twitter tem vindo a mudar ao longo do tempo, dificultando
a extraccdo de informacdo. Actualmente dados do Twitter estdo disponiveis para
venda no GNIP, denominada como The Social Media API. Na pagina Web do GNIP

13
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encontra-se: "In November 2010, Gnip became the first authorized reseller of Twit-
ter data" [GNI]. A venda de tweets levanta questdes éticas que ndo se encontram no
ambito da presente dissertacdo debater, mas esclarece possivelmente um dos moti-
vos porque o Twitter coloca tantos entraves a extraccao de informacao. Abordo em
maior detalhe os limites na sec¢do A.4.

Recolha continua: o sistema tem de ser capaz de se manter em funcionamento du-
rante largos periodos de tempo (meses pelo menos). Tem portanto que ser robusto e
capaz de recuperar de falhas. Uma falha grave, que impeca a recolha, representa a
perda de dados numa janela temporal.

Facilmente actualizdvel: quando se pretende proceder a alteragdes/melhorias ndo é
aceitavel ser necessario "desligar" o sistema para esse efeito (a recolha tem que ser
continua).

Identificar utilizadores: identificar um utilizador como portugués nao € uma tarefa
trivial. Muitos portugueses escrevem em inglés. A lingua portuguesa € usada nou-
tros paises com expressdo maior no Twitter que Portugal (ex: Brasil). Os utilizado-
res do Twitter nem sempre preenchem os dados de localizagdo (ndo € obrigatério o
preenchimento).

Dimensao de dados: o sistema nao se limita a guardar o estado actual dos utiliza-
dores, guarda toda a evolucdo das suas relacdes, tweets e estatisticas (nimero de
tweets, seguidores e amigos). Estes dados tém de ser mantidos de forma estruturada
para milhares de utilizadores.

Fiabilidade: descobrir um erro, ainda que minimo, que altere os dados recolhidos
significaria que todos os trabalhos efectuados com os dados recolhidos pelo Twitte-
rEcho se encontrariam comprometidos.

Estrutura do documento

O restante documento encontra-se divido nos seguintes capitulos:

2.

Revisdo bibliografica: revisao de literatura importante para o desenvolvimento da
presente dissertacao.

Arquitectura do TwitterEcho: descricdo alto nivel do sistema.

Interface Web: descricao de algumas das funcionalidades do sistema Web de moni-
torizacao do TwitterEcho.

Avaliacdo: descri¢ao e resultados dos métodos usados para avaliar o sistema.
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6. Conclusdes e Trabalho Futuro: conclusdes, trabalho futuro e exemplos de aplica-
coes.
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Capitulo 2
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2.1 Sistemas de crawling

2.1.1 Web crawling

Um Web crawler é uma aplicacdo que percorre a Web de forma metddica e automati-
zada.

Motores de pesquisa (Google, Bing, entre outros) percorrem a Web criando copias de
todas as paginas visitadas, para posterior processamento e indexacao.

O trabalho efectuado e publicado na area € vasto. Em Junho de 1999 Heydon e Najork
[HN99] lancaram o Mercator, um crawler cujo objectivo era indexar a intranet de organi-
zacdes. Usaram-no também para percorrer a Web, em 8 dias efectuou cerca de 80 milhdes
de pedidos HTTP obtendo uma média de 122 documentos por segundo. Efectuaram a
comparacao da performance com o Google conseguindo nimeros favoraveis.

A arquitectura base de Web crawling encontra-se descrita em varios livros e artigos.
Manning e Raghavan [MR] descrevem as operacdes bdsicas de um crawler: comecar
com URL’s conhecidos, obté-los e analisa-los, extrair novos URL’s, coloca-los numa fila,
analisar os URL’s na fila e repetir. O processo encontra-se representado na figura 2.1.

Na presente dissertacdo o objectivo € percorrer a Twittosfera ao invés da Web, no
entanto, existem semelhangas, pensando em utilizadores em vez de paginas Web e inte-
raccoes sociais (mengdes, seguidores e amigos) invés de hiperligacdes. Apesar da vasta
literatura e das semelhangas, de agora em diante focar-me-ei na revisao de crawler espe-
cificos do Twitter. Isto deve-se a existéncia de diversos trabalhos sobre o Twitter, sendo
que em muitos destes a primeira etapa consistiu na recolha de dados.

2.1.2 Twitter crawling
2.1.2.1 Gerais

Whitelist

17
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Figura 2.1: Representacao do processo de Web crawling por Manning e Raghavan [MR].

O Twitter possui uma lista privilegiada (whitelist), as contas presentes na lista possuem
limites muito acima do normal. Desta forma o acesso a whitelist permite a recolha de
dados de forma mais abrangente.

Kwak et al. [KLPM10] recolheram dados do Twitter de 6 a 31 de Julho de 2009,
possuindo whitelist (sec¢do A.4) em vinte maquinas com diferentes IPs. Iniciaram uma
pesquisa em largura (BFS) comecgando na Perez Hilton que possuia mais de um milhdo de
seguidores. Como forma de recolher dados de utilizadores que nao estdo interligados ao
grafo principal foram efectuadas pesquisas na Search API por topicos (seccao A.2). Os
tépicos escolhidos foram os mais populares, o Twitter disponibiliza o top 10 de tépicos,
sempre que um novo topico surgia eram efectuadas pesquisas durante 7 dias por este.
Recolheram no total 4262 tépicos e seus tweets.

Kwak et al. [KLPM10] obtiveram 41,7 milhdes de utilizadores. A metodologia usada
na recolha de utilizadores ndo garante que todos foram recolhidos. Um exemplo de utili-
zadores que ndo sdo recolhidos é: um utilizador que nao pertenca ao grafo principal e ndo
refira topicos do top 10 e possua ligacdes apenas a utilizadores em situagdes similares.

Em Agosto do mesmo ano Benevenuto et al. [BMRA10] estudaram a deteccao de
spam no Twitter. O Twitter forneceu whitelist a 52 servidores, e estes requisitaram os da-
dos de cada utilizador pelo identificador numérico de 0 a 80 milhdes (maior identificador
numérico presente nas listas de seguidores [MS]). Desta forma recolheram 54 milhdes de
utilizadores, 1900 milhdes de relagdes e 1800 milhdes de tweets.

Benevenuto et al. [BMRA10] praticamente no mesmo periodo temporal que Kwak
et al. [KLPM10] conseguiram mais 12 milhdes de utilizadores. Esta comparacao indicia
que pesquisas por topicos pode ndo ser suficiente para apanhar os utilizadores que ndo
estdo ligados ao grafo principal.

Conseguir whitelist para 20 ou 52 servidores nao € trivial. O acesso a whitelist possui
grande importincia quando se pretende recolher dados de praticamente todo o Twitter. O
Twitter tem vindo a diminuir os acessos, na presente data, muitos dos pedidos sdo negados
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(seccdo A.4). Irei portanto focar-me nos crawlers sem recurso a whitelist.

Sem whitelist

Um dos primeiros crawlers do Twitter € da autoria de Java et al. [JSFT07], usaram o
método Statuses/public_timeline, que devolve vinte tweets recentes (sec¢do A.1.1), a cada
30 segundos. Recolheram dados de 1 de Abril até 30 de Maio de 2007, aproximadamente,
1 milhdo e 300 mil tweets e cerca de 76 mil utilizadores. Esta recolha de dados coincide
com a fase embriondria do Twitter, em que este possuia uma dimensao muito inferior a
actual. Na presente data o método usado por Java et al. [JSFT07] ndo € suficiente para
recolher uma quantidade de dados significativa.

Wang [Wan10] recolheu dados do Twitter de 3 a 24 de Janeiro de 2010. Nesse pe-
riodo de tempo recolheu, aproximadamente, 25 mil utilizadores, meio milhdo de tweets
e 49 milhdes de relacdes. Tal como Java et al. [JSFTO7] recorreu ao método de Statu-
ses/public_timeline (sec¢ao A.1.1). Para cada tweet recolhido foram extraidos os utiliza-
dores mencionados. Para cada um destes, recorrendo a REST API, foi obtida a lista de
seguidores e amigos. Foram obtidos mais tweets dos utilizadores acedendo directamente
a pagina do Twitter destes. Wang [Wan10] usou um sistema distribuido para este efeito
e refere que se limitou a 120 pedidos por hora e por mdquina, devido ao limite de 150
pedidos por hora e por IP imposto pela API do Twitter.

Jansen e Lussier [JL10] pretendiam testar ferramentas de andlise de redes desenvolvi-
das por estes. Construiram um crawler, usando a REST API, com o objectivo de recolher
relagdes entre utilizadores. Comec¢aram num utilizador e expandiram obtendo a rede dos
amigos e seguidores deste, e assim por diante. Chegaram a conclusdo que demoraria de-
masiado tempo a recolher uma quantidade significativa de dados devido ao limite de 150
chamadas por hora (pediram whitelist sem sucesso). A solucdo de recurso foi "povoar"
a base de dados com utilizadores e relagdes falsas para poderem testar as ferramentas de
andlise de redes. Concluiram que se tivessem mais dados poderiam ter efectuado andlises
mais interessantes.

2.1.2.2 Focados

Pak e Paroubek [PP10] recolheram dados do Twitter e construiram um classificador
de sentimentos capaz de determinar sentimentos positivos, negativos e neutros. Usaram
a API do Twitter para recolher trezentos mil tweets, pesquisando por emocdes positivas
(“:-)7, <7, “=)7, “D” etc.), por emocdes negativas (“:-(7, “:(”, “=(", (" etc.). Como
forma de recolher rweets neutros recolheram tweets de 44 jornais.

Galuba et al. [GAC™10] estudaram a propagacdo de URL’s no Twitter durante 300h,

com inicio em Setembro de 2009. Usaram a Search API para pesquisar por "http" (sec¢ao
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A.2). Os tweets foram analisados, URL’s e nomes de utilizadores extraidos. Para cada
tweet foram pedidos os dados do autor e os utilizadores que este segue. O resultado final
consistiu nos URLS’s mencionados datados e o grafo social. Foram recolhidos 27 milhdes
de rweets e 15 milhdes de URL’s entre 2,7 milhoes de utilizadores.

Lopes et al. [LZT"09] recolheram tweets contendo referéncias a doencas e localiza-
coes. A recolha foi efectuada recorrendo a Search API (seccdo A.2). Foram pesquisadas
89 doencas, em diversos paises, no total 17615 pesquisas. O processo de recolha demorou
entre 2 a 3 dias e inicia-se a cada semana. Caso fosse pretendido comegar a verificar um
maior nimero de paises e doengas, o processo de recolha tornaria-se demasiado longo,
a solucdo poderia passar pela implementacdo de um sistema distribuido. Actualmente o
Twitter, disponibiliza a Streaming API (seccdo A.3) que tem como objectivo lidar com
este tipo de situagdes, e poderia ser uma solu¢do mais adequada para este problema em

particular.
2.1.3 Conclusoes

E possivel retirar algumas ilagdes dos trabalhos revistos:

e O crawling do Twitter possui similaridades com Web crawling. E possivel combinar
o uso da API do Twitter com Web crawling [Wan10].

e E necessério possuir um conhecimento profundo das APIs e métodos do Twitter.
Existem trabalhos revistos que poderiam sofrer uma melhoria com uma mudanga de
API ou método [GACT10] [LZT09].

e Quando a quantidade de dados a recolher € importante a op¢ao por um sistema distri-
buido deve ser equacionada, esta op¢ao foi tomada por diversos autores [KLPM10]
[BMRA10] [Wan10].

e Uma alternativa ao uso de um sistema distribuido € o uso de vdrias contas por mé-
quina para aumentar a quantidade de dados recolhida. Alguns dos trabalhos revistos
poderiam ter beneficiado desse método [JL10].

2.2 Identificacao de linguagem

O problema de identifica¢do de linguagem a partir de uma amostra de texto foi abor-
dado de diferentes formas:

2.2.1 Combinacoes tnicas de letras

Churcher em 1994 [Dun94] [Kra] propds um conjunto de combinacdes de letras espe-
cificas de cada lingua. Um exemplo de combinagdes estd presente na tabela 2.1.
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Lingua Combinacio
Dutch "vnd"
English "ery"

French "eux"

Gaelic "mh"
German "der"

Italian "cchi"”
Portuguese | "seu"

Serbo croat | "lj"

Spanish "ir"

Tabela 2.1: Exemplos de combinagdes de letras especificas de cada lingua [Dun94].

Por si s6 este método ndo € suficiente para efectuar a identificagdo de uma lingua,
num texto de pequena dimensdo as combinacdes Unicas de letras podem ndo ocorrer.
As combinagOes de letras podem ocorrer noutras linguas, por exemplo a referéncia de
Montreux nio significa que o texto é francés e discutir Pinocchio ndo significa que o texto
¢ italiano. Este método € predecessor da identificacdo por N-grams.

2.2.2 Palavras comuns curtas

Grefenstette [Gre95] estudou a identificacdo de linguagem com palavras comuns cur-
tas. Usou um corpus de noticias de jornais (Corpus from European Corpus Initiative),
analisou o primeiro milhdo de caracteres para cada lingua dividindo estes em palavras
pelo caricter espaco (tokenizagdo). Foram apenas retidas palavras de cinco caracteres
ou menos e com mais de trés ocorréncias. Foram recolhidas entre 980 a 2750 palavras
comuns curtas para cada lingua. Criou uma lista de probabilidades frequéncias de cada
lingua. A frequéncia de cada palavra foi transformada na probabilidade aproximada de
ocorréncia, dividindo a sua frequéncia pela soma de todas as frequéncias das palavras
comuns pequenas retidas.

Dado um texto para andlise, este € dividido e sdo retidas as palavras curtas. Para cada
palavra € verificada para cada lingua se esta aparece na lista de frequéncia, caso apareca
¢ atribuida a frequéncia caso contrario uma frequéncia minima. A classificacio final é
obtida como o produto das probabilidades de todas as palavras.

Grefenstette [Gre95] realizou testes com textos de diferentes dimensdes, tendo o sis-
tema que decidir entre 10 linguas diferentes. Os resultados estdo presentes na figura 2.2.

O sistema ndo possui bons resultados na identificacio de textos de pequena dimensao,
tornando-se bastante preciso em textos de grande dimensao. Este abordagem nao ¢ facil-

mente aplicdvel em todas as linguas, por exemplo a divisdo da lingua chinesa em palavras
ndo € linear.
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Figura 2.2: Precisdo do algoritmo de identificacdo de linguas proposto por Grefenstette [Gre95].

2.2.3 N-grams

Um N-gram € uma parte de N tokens de um texto. Um token pode ser qualquer
segmento, caracteres, palavras, etc. Neste contexto especifico os N-Grams referem-se
a caracteres. A principal vantagem do uso de N-grams é que erros ortograficos apenas
afectam uma parte dos N-grams deixando os outros intactos [CT94] [Kra].

Uma das abordagens de maior sucesso foi introduzida por Cavnar e Trenkle [CT94].
Apesar de uma maior preocupacdo com a categorizacdo de textos, descobriram que 0s
seus métodos t€m sucesso na identificagdo da lingua.

A ideia base do uso de N-grams para a identificacdo de linguagem € que, invariavel-
mente, todas as linguas possuem palavras que ocorrem com maior frequéncia que outras.
Uma das formas mais comuns de expressar esta ideia é denominada Zipf’s Law:

"The size of the r’th largest occurrence of the event is inversely proportional
toit’s rank r." [Kra]

Esta lei implica que existe sempre um conjunto de N-grams que domina uma lingua
em termos de frequéncia. A curva de frequéncia pode ser observada na figura 2.3.

A natureza da curvatura ajuda, porque implica que ndo € necessdrio ter em conta todos
os N-grams.
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Figura 2.3: Curvatura que demonstra a existéncia de N-grams dominantes [CT94].

Cavnar e Trenkle [CT94] construiram perfis de amostras de 10KB até 200KB. Para
cada amostra foram geradas as frequéncias dos N-grams. Para classificar um novo docu-
mento, o sistema cria o perfil deste, e compara-o com os outros perfis. O sistema classifica
o documento como pertencendo a categoria que este mais se assemelha.

O método usado para gerar o perfil foi: separar o texto apenas em letras e apostrofos
(tudo o resto € descartado), gerar todos os N-grams para N=1 até 5, contagem de ocor-
réncias de cada, ordenar do N-gram com maior nimero de ocorréncias para o com menor
nimero de ocorréncias. A arquitectura do sistema estd presente na figura 2.4.

Cavnar e Trenkle [CT94] retiraram algumas conclusdes dos perfis criados:

e O top 300 N-grams estdao usualmente relacionados com a lingua, um texto de poe-
sia ou sobre compiladores em Inglé€s possui muitos N-grams em comum nos seus
perfis no top 300. No entanto um texto Franc€s em qualquer topico possui uma

distribui¢do diferente de qualquer texto em Inglés.

e Apo6s os 300 N-grams surgem N-grams mais especificos do tema.

Estas observagdes foram maioritariamente retiradas de documentos de pequena di-
mensdo. Cavnar e Trenkle [CT94] referem que em documentos de maior dimensdo a
mudanca de N-grams especificos da linguagem para N-grams especificos do tema prova-

velmente ocorrerd mais tarde.
A comparacao entre dois perfis é efectuada através da soma das distancias, um exem-

plo de cdlculo encontra-se presente na figura 2.5.
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Figura 2.4: Arquitectura do classificador proposto por Cavnar e Trenkle [CT94].

Cavnar e Trenkle [CT94] realizaram os testes com 3713 amostras recolhidas de soc.culture
newsgroup. Estes newsgroups eram usados para discussdes sobre topicos relevantes aos
paises em particular e usualmente na lingua do pafs.

Os resultados encontram-se disponiveis na figura 2.6 e estdo disponiveis em dois ta-
manhos de textos e quatro tamanhos de perfis usados.

Cavnar e Trenkle [CT94] concluiram que o classificador trabalha apenas ligeiramente
melhor com textos mais longos, mas menos que o esperado. Para a maioria dos casos
quanto maior o perfil melhores resultados de classificacdo. No entanto ocorreram ano-
malias (indicadas com asterisco na figura 2.6). Em andlise posterior identificaram que
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Category Document Out Of
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Figura 2.5: Exemplo de célculo da distancia [CT94].

alguns textos possuiam duas linguas. O sistema ndo possuia um mecanismo eficaz para
lidar com este problema, sendo for¢ado a escolher entre dois perfis com distancias simi-
lares do texto. Adicionar N-grams (perfil maior) pode colocar um dos perfis a frente do
outro de uma forma dificil de prever.

O uso de N-grams tem sido alvo de varios estudos e aprofundamentos. John Prager
[Pra99] modelou o problema de forma geométrica. Usou treze linguas europeias, com-
parando os resultados usando N-grams de diferentes tamanhos, palavras, palavras curtas
(quatro caracteres ou menos) e combinagdes de diferentes métodos. Concluiu que a com-
binacdo de métodos permite um aumento da precisdo, sendo que o melhor resultado €
conseguido com 4-grams e palavras sem restricdes de tamanho. Os resultados sdo apre-
sentados na figura 2.7.

Ashmed et al. [ACTO04] referem que Cavnar e Trenkle [CT94] mencionaram os resul-
tados e o tamanho do conjunto de dados de treino, mas nao a velocidade. O algoritmo
proposto por Cavnar e Trenkle [CT94] requer ordenacdo, que € uma operacdo pesada.
Ashmed et al. [ACTO04] propdem um novo classificador usando um perfil de N-grams
similar, mas que nao requer ordena¢do. Ao invés de usar estatisticas de posicionamento,
usa adicdo cumulativa de frequéncia. Esta abordagem possui resultados similares aos do
algoritmo proposto por Cavnar e Trenkle [CT94] com ganhos de velocidade significativos.

Elworthy [EIw99] propde que apenas sejam processados caracteres suficientes para
atingir o grau de confiancga pretendido. Desta forma € possivel aumentar a velocidade,
especialmente em textos longos.
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Article Length =300 | =300 | =300 | =300 | =300 | =300 | =300 | =300
Profile Length 100 200 300 400 100 200 300 400
Newsgroup

australia 100.0 | 1000 | 100.0 | 1000 | 1000 | 1000 | 1000 | 1000
brazil 70.0 50.0 90.0 900 91.3 91.3 95.6 95.7
britam 969 | 1000 | 1000 | 1000 | 1000 | 1000 | 1000 ( 1000
canada 1000 | 1000 | 100.0 | 100.0 | 1000 | *996 | 1000 | 1000
celtic 100.0 | 1000 | 100.0 [ 1000 99.7 | 100.0 | 100.0 [ 100.0
france 90.0 950 | 1000 | *95.0 99.6 99.6 | *992 99.6
germany 100.0 | 1000 | 100.0 [ 1000 989 | 1000 | 100.0 | 1000
italy 882 | 1000 | 100.0 | 1000 91.6 993 99.6 | 100.0
latinamerica 913 957 | *913 957 97.5 100.0 | *995 ( *99.0
MEeXICo 906 | 1000 | 100.0 | 1000 948 99.1 1000 | *995
netherlands 923 96.2 96.2 96.2 96.2 990 | 1000 | 1000
poland 933 933 100.0 | 1000 | 1000 | 1000 | 100.0 | 1000
portugual 100.0 | 1000 | 1000 [ 1000 86.8 976 | 1000 | 1000
span 815 963 100.0 | 1000 90.7 98.9 98.9 | 9945
Overall 0.9 97.6 05.0 938.3 0972 00.5 99.3 00.8

Figura 2.6: Precisdo das avaliagdes do algoritmo proposto por Cavnar e Trenkle [CT94], o "Article
Length" é dado em bytes e o "Profile Length" em nimero de N-grams.

Chunk Size

Feature-set 20 50 100 200 200 200

2-grams 68.8 86.2 23.5 ar.T 98.8 100.0
A-grams 8.5 930| 97y 993 1000 100.0
A4-grams 836 94.3 898.2 99.6 939 100.0
5-grams 814 831 ars 994 999 999
Words 69.7 B5.6 247 98.1 999 100.0
SWords 61.3 81.5 921 7.1 956 100.0
SW+3grams 838 94.9 985 9a7| 1000 100.0
SWdgrams 84.9 95.3 98.5 9.7 99.9 100.0
YW+dgrams 854 956 28,7 99,7 998 100.0

Figura 2.7: Precisao dos varios métodos propostos por John Prager [Pra99]. Linhas correspondem
ao método e colunas ao tamanho em bytes. Os valores sdo referentes & média das treze linguas.
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2.2.4 Abordagens baseadas em compressao

Fitzgerald [Fit] sugere a seguinte experiéncia:

1. Comprimir dois ficheiros de dimensao significativa em duas linguas diferentes (ano-
tar os tamanhos finais), serdo denominados perfil A e perfil B.

2. Escolher uma amostra de uma das linguas e concatenar com ambos os ficheiros
(perfil A + amostra e perfil B + amostra).

3. Compactar os ficheiros obtidos no ponto 2 e anotar os tamanhos finais.

4. Calcular a diferenga dos valores obtidos no passo 3 pelos obtidos no passo 1.

A lingua que causar uma menor diferenca € provavelmente a lingua da amostra. Isto
pode ser explicado porque as técnicas de compressdo representam as ocorréncias mais
frequentes com cddigos de menor dimensdo e linguas diferentes possuem frequéncias
diferentes. Esta técnica foi usada com bons resultados por Teahan e Harper [TH] com base
em modelos de compressdo PPM (Prediction by Partial Macthing). Esta técnica possui
uma vantagem face ao N-gram, ndo necessita de estabelecer os limites das palavras pois
a compressao pode ser efectuada por conjuntos de caracteres.

2.2.5 Abordagem estatistica

Dunning [Dun94] usa o modelo de Markov, este € um processo em que o proximo
estado depende apenas do estado actual. A figura 2.8 possui um exemplo de modelo
Markov de dois estados.

Figura 2.8: Exemplo de modelo Markov de dois estados. Os estados representa os uni gramas E e
A.
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Esta abordagem possui bons resultados em textos de pequenas e grandes dimensdes.
A abordagem proposta por Dunning [Dun94] ao contrario de N-grams, nao necessita de
pré-processamento dividindo o texto em palavras.

2.2.6 Conclusoes

Em suma, a combinac¢@o de letras unicas ndo € forte o suficiente para identificacio
da lingua. Palavras comuns curtas ndo sdo fidveis, em textos de pequena dimensao, por-
que podem ndo ocorrer. N-gram, compressdo e abordagem estatisticas produzem bons
resultados em textos de pequena e grande dimensdo. O método de N-gram necessita de
pré-processamento para divisdo em palavras ndo sendo universal (linguas asidticas).

2.3 Sumario

No presente capitulo abordei sistemas de crawling e identificacdo de linguagem. A
revisdo de sistemas de crawling focou-se maioritariamente em crawlers do Twitter, sendo
abordados crawlers com e sem recurso a whitelist, gerais e focados. Na identificacao
de linguagem abordei varios métodos: combinagdes tnicas de letras, palavras comuns
curtas, n-grams, abordagens baseadas em compressao e abordagem estatistica.
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Capitulo 3

Arquitectura do TwitterEcho

Definir a arquitectura deste projecto foi a fase mais importante deste. Na seccdo 1.4

descrevo os principais problemas cuja resolugdo € necessdaria para recolher dados do Twit-

ter. A resolucgdo destes influencia directamente a arquitectura do TwitterEcho. Os proble-

mas e respectivas solugdes adoptadas sdo:

Restricdes do Twitter: implementa¢do de um sistema distribuido, desta forma o
ponto de estrangulamento (bottleneck) deixa de ser os limites impostos pela API do
Twitter mas sim quantos clientes o servidor suporta.

Recolha continua: a implementacdo de um sistema distribuido possui vantagens na
recolha de dados continua. Por exemplo se uma conta for bloqueada pelo Twitter
apenas afecta um cliente, a recolha de dados prossegue com menos um cliente.

Facilmente actualizdvel: o servidor é constituido por pequenos mdédulos (seccao
3.4), com fungdes distintas. Estes sdo facilmente substituiveis por novas versoes.

Identificar utilizadores: criacdo de um moédulo de anélise de perfil (seccdo 3.4.3) e
outro de identificagcao de linguagem (seccao 3.4.5).

Dimensao de dados: uso de MySQL, tendo em especial atencdo os indices e veloci-
dade de execucdo das instru¢des SQL (seccao 3.2).

Fiabilidade: desenvolvimento modular (seccdo 3.4) e testes exaustivos, na presente
data o sistema recolhe dados ha aproximadamente 45 dias.

O TwitterEcho consiste num sistema distribuido composto por um servidor que arma-

zena dados e clientes que interagem com este e com o Twitter (figura 3.1). Um cliente

interage com o servidor através de servicos, estes por sua vez efectuam operagdes na BD.

Possui também diversos médulos que efectuam tratamento de dados de forma periddica.

A arquitectura do TwitterEcho encontra-se representada em maior detalhe na figura 3.2.
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Figura 3.1: Servidor e clientes que comunicam entre si através da Internet.

y Ny
Servidor
Servigos acesso BD i
—> O' <« ": . . | =0
< N .
Twitter Modulos

Figura 3.2: Arquitectura do TwitterEcho.

3.1 Clientes

Na figura 3.2 refiro cliente no singular, pois trata-se da arquitectura geral. O sistema
€ escaldvel para suportar multiplos clientes. Por multiplos entenda-se tanto em funcao
como quantidade.

30



Arquitectura do TwitterEcho

Actualmente o sistema possui dois clientes com funcdes distintas: recolha de tweets e
relacdes entre utilizadores (amigos e seguidores). Os dados sdo enviados para o servidor
no formato JSON'.

Os clientes sdo da autoria do meu colega José Martins no ambito da dissertagdao deste
[Marl1]. No presente documento descrevo apenas o essencial para a compreensdao do
processo de recolha de dados.

3.1.1 Cliente lookup

A principal fungdo deste cliente € a recolha de fweets. Para esse efeito usa o método
Users/lookup da REST API do Twitter (mais informagdes na sec¢ao A.1.3). Além dos
tweets envia para o servidor o perfil dos utilizadores e estatisticas (ntimero de tweets,
seguidores e amigos).

3.1.2 Cliente links

Recolhe as relagdes entre utilizadores. Para cada utilizador efectua os pedidos Fri-
ends/ids(ver seccao A.1.4) e Followers/ids(ver sec¢do A.1.5) a REST API do Twitter.
Envia para o servidor a lista de seguidores e amigos.

3.2 Base de Dados

O TwitterEcho armazena um grande volume de dados (gigabytes e milhdes de regis-
tos). De forma a permitir pesquisas e tratamento estatistico os dados sdo armazenados de
forma estruturada. Usa o sistema de gestdo de base de dados relacional MySQL.

A estrutura da BD € complexa, nesta sec¢do explico de forma abreviada a informagao
presente nesta € 0 Seu uso.

O servidor guarda as informagdes disponibilizadas pelos clientes: perfil dos utilizado-
res, tweets, estatisticas, lista de seguidores e lista de amigos.

Para tornar possivel a detecc¢ao de falhas guarda: erros gerados por si ou pelos clientes,
o ultimo acesso de cada cliente aos servicos (Ping) e a evolucao do tamanho das tabelas
da BD.

Guarda também informac¢do que permite o crescimento da BD e seleccdo de utiliza-
dores portugueses. Sdo guardados possiveis utilizadores, que sao utilizadores de quem
ainda ndo se possui informacdo suficiente para tomar a decisdo de nacionalidade, ou fo-
ram considerados como ndo sendo portugueses. Para permitir a seleccao de utilizadores
sao guardadas localidades portuguesas e nao portuguesas, nomes nao portugueses e tweets
de utilizadores para identificacdo da lingua.

1http://www. json.org
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A estrutura da BD foi criada tendo em mente que esta iria armazenar grandes quan-
tidades de dados. Os indices foram escolhidos cuidadosamente. A sua utilizacdo foi
privilegiada na implementacdo da interface de acesso a BD. Usei técnicas de profiling
[Sch] para detectar e evitar o uso de instru¢des SQL lentas.

3.3 Servicos

Os servicos sdo responsdveis por coordenarem os clientes e receberem dados destes.
Estes sdo: get, put e put_error. O get disponibiliza uma lista de utilizadores de quem se
pretende dados, o put recebe dados e o put_error recebe erros. A figura 3.3 representa as
interaccoes entre os vdrios agentes do sistema.

Servidor

Twitter Cliente % Servigos

-y < @ 1 > Get
i 3\\

~3  put

Algum Sim
erro? =» PutErro

Figura 3.3: Interacgdes entre os agentes do sistema.

As acgdes sdo executadas na seguinte ordem:

1. O cliente acede ao servico get, de forma a obter a lista de utilizadores de quem se
pretende obter informacdes.

2. Efectua um pedido a API do Twitter referente aos utilizadores obtidos em 1.
3. Envia os dados obtidos em 2 para o servigo put.

Em qualquer das ac¢des acima enunciadas o cliente, caso se aperceba de um erro do
servidor, seu ou da API do Twitter, comunica o erro usando o servi¢o put_error. Neste
caso volta ao ponto 1.
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O servigo get utiliza um algoritmo de escalonamento para gerar uma lista de utiliza-
dores de quem se pretende informagdes, ou seja, é responsavel por coordenar os clientes.
O servico put recebe dados dos clientes e insere-os de forma estruturada na BD. Ao longo
do presente capitulo abordo em maior detalhe o funcionamento de cada servico.

3.3.1 Servicos lookup

Os servigos descritos na presente sec¢ao sao responsaveis pela interac¢do entre clien-
tes lookup e o servidor.

Get lookup

Este servi¢o gera uma lista de utilizadores de quem o servidor pretende informagdes.
Esta lista contém possiveis utilizadores (candidatos por analisar) e utilizadores marcados
como portugueses. Sao seleccionados possiveis utilizadores de quem ainda ndo se pos-
sui dados do perfil. Esses dados sdo necessarios para tomar a decisdo de nacionalidade.
Por sua vez, os utilizadores sdao escolhidos com base num algoritmo de escalonamento,
explico este algoritmo em detalhe na seccio 3.3.4. A sequéncia de accdes pode ser obser-
vada na figura 3.4.

Obter possiveis Obter utilizadores

utilizadores

Actualizar datas
ultimo get

Inicio

Imprimir utilizadores

Fimn

Figura 3.4: Acgdes do servigo get lookup.

Put lookup

Este servico recebe dados enviados pelos clientes lookup. De forma abreviada, este
servico executa um conjunto de verificacdes, actualiza informacgdes de utilizadores, in-
sere estatisticas, insere tweets € modifica prioridades. A sequéncia das ac¢des pode ser
observada na figura 3.5.

As maiorias das ac¢des sobre a BD sdo acumuladas e apenas efectuadas no final do
processamento (figura 3.5 "Realizar actualizacdes e insercdes"). Esta op¢do deve-se a
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Pedido valido?
/\ Sim Processar
utilizador a
|| utilizador

MEo

Verificagtes

Inicio

Realizar
actualizagdes e
insergies

@ |' Gravar Ping

Firn

Figura 3.5: Ac¢des do servico put lookup.

necessidade que o servigo tenha uma performance elevada. Abordo este tema em maior
profundidade na seccdo 3.3.5.

Para cada utilizador é efectuado um conjunto de ac¢des. No caso de ser um possivel
utilizador, actualiza as informacdes destes na BD. Caso seja um utilizador e se encontre
assinalado na BD para ser verificado, poderdo ser actualizadas informacdes deste, inse-
ridas novas estatisticas e tweets e modificada a prioridade. Este processo encontra-se
ilustrado na figura 3.6.

3.3.2 Servicos links

Os servigos descritos na presente sec¢ao sao responsaveis pela interac¢do entre clien-
tes links e o servidor.

Get links

Este servico gera uma lista de utilizadores de quem o servidor pretende as relagdes.
Esta lista € gerada com o mesmo algoritmo de prioridades usado no servico get lookup,
usando dados de entrada diferentes.

Put links

Este servigco recebe dados enviados pelos clientes links. Dados esses referentes as re-
lagdes de utilizadores. Possui uma arquitectura similar ao servigo put lookup (ver figura
3.5), sendo que, as ac¢des efectuadas para cada utilizador sdo diferentes. Para cada uti-
lizador, insere a lista de seguidores caso esta seja diferente da dltima lista de seguidores
presente na BD para o utilizador em questdo. Age de forma similar para a lista de amigos.
O processo encontra-se ilustrado na figura 3.7.
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Actualizar
informagtes deste
na BD

Inicio

Marcar ufilizador
para ndo ser
actualizado mais

Paossival
utilizador
Tomou a conta
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Pesquisar na BD Utilzador
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actualizar dados do
rfil se estes forem
antigos

Poszszui tweet
2 ndo existe Mio
na BO?

Actualizar data da '|
estafistica ou

inserir nova

i Ma vel
Sim r;aurdzzls;we Marcar para

prioridade inserir tweet

Figura 3.6: Accdes efectuadas pelo servico put lookup para cada utilizador.
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Figura 3.7: Acgdes efectuadas pelo servico put links para cada utilizador.
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3.3.3 Servico erros

O servidor possui um servico put para os clientes reportarem erros, especificando um
texto e um cddigo numérico.

3.3.4 Escalonamento

O servidor deve coordenar os clientes, de forma a estes verificarem mais vezes alguns
utilizadores que outros. Torna-se, portanto, necessario dividir os utilizadores em classes
distintas.

Cada utilizador possui associado a si prioridades. Os servicos get, geram a lista de
utilizadores dividindo esta em varias sub-listas, dando énfase aos utilizadores com maior
prioridade. Dentro de uma classe de prioridades os utilizadores que ndo recebem dados
ha mais tempo sao seleccionados primeiro. Isto resulta em que utilizadores com priorida-
des elevadas sdo verificados mais vezes que utilizadores com prioridades inferiores. Na
figura 3.8 estd disponivel um exemplo simplificado dos utilizadores que o processo de
escalonamento poderia entregar a um cliente.

Manuel Jorge Miguel
9min e 20s 8min e 50s 8 min e 40s
1 )
Prioridade: 100-70 Prioridade 69-30 Prioridade: 20-1 =—) T;;?n
|
Eduardo Ana Luis Carlos
Amin e 30s 1min e 10s 1min e 5s 55s

Figura 3.8: Exemplo simplificado do processo de escalonamento. Os tempos presentes na figura
referem-se a dltima vez que os utilizadores foram verificados.

Os utilizadores enviados para um cliente ficam alocados por um periodo de tempo, nao
podendo ser enviados a outros clientes nesse periodo de tempo. Isto permite uma maior
rotatividade e optimizacao de recursos (evita que varios clientes pecam informagdes sobre
0 mesmo utilizador a0 mesmo tempo).

A prioridade € calculada de forma diferente nos servicos de lookup e links.

Lookup
No caso do cliente lookup que recolhe trweets é 6bvio que os utilizadores mais activos
(publicam mais) t€ém que ser verificados mais vezes. Cada tweet recebido é pesquisado
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na BD. Caso ndo seja encontrado a prioridade do utilizador é aumentada. Caso contrdrio
diminuida. Desta forma privilegia-se os utilizadores que publicam mais.

O sistema foi melhorado progressivamente tendo como base dados reais recolhidos
pelo TwitterEcho. Durante o periodo nocturno existe pouca actividade no Twitter, como
pode ser observado na figura 3.9.

Status

00 o0 @ 03 4 O 06§ O OB M OW 1 B B WM OB B T W O® 0 A = 23
Teday (Hour]

Figura 3.9: Actividade diaria (nimero de tweets por hora).

A actividade no Twitter varia ao longo do dia, portanto ndo faz tanto sentido diminuir
prioridades no periodo nocturno cuja actividade € diminuta. Adicionei também a possibi-
lidade de especificar um tempo minimo que deve distar a data do tltimo tweet recolhido
da data actual para ocorrer uma diminuicdo de prioridade. O Twitter possui também um
conjunto grande de utilizadores inactivos (ndo publicam). Estes utilizadores inscrevem-
se e utilizam o Twitter, por algum tempo, deixando de o utilizar sem apagar conta ou
utilizadores que apenas usam o Twitter para seguir outros utilizadores e se manterem ac-
tualizados. Estes utilizadores sdo marcados como inactivos permitindo a optimizacao de
recursos (abordo este tema em maior detalhe na seccdo 3.4.7).

O processo de escalonamento € de extrema importancia. Na presente data na BD
do TwitterEcho, 19841 utilizadores publicaram pelo menos duas vezes, num total de
2,206,519 rweets. Destes utilizadores apenas 451 publicaram pelo menos mil vezes, no
total 826,925 tweets. Isto significa que aproximadamente 2,2% dos utilizadores publica-
ram cerca de 37% dos tweets. Os utilizadores mais activos t€m que ser verificados com
maior frequéncia de forma a evitar perdas de rweets.

No lookup existem 6 classes de prioridades: 100, 99-81, 80-61, 60-41, 40-21 e 20-1.
Isto permite dividir os utilizadores do Twitter em vdrias classes de actividade, por exem-
plo alguém com prioridade 100 publica bastante e muito recentemente, ja alguém com
prioridade 60 publicou hé algum tempo mas ndo tdo recentemente.
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Links
Quando o servigo put links recebe os seguidores e amigos, para cada utilizador com-
para com a ultima ocorréncia na BD, caso seja diferente aumenta a prioridade do utiliza-

dor, caso contrdrio diminui. No links existem 3 classes de prioridades 100-61, 60-21 e
20-1.

3.3.5 Performance

Os servigos referidos no presente capitulo encontram-se em uso por vezes por dezenas
de clientes. Os servigos de lookup sdo acedidos cinco vezes por minuto e os de links uma
vez a cada dez minuto por cada cliente. Devido a esse facto, a velocidade de execucdo
¢ de grande importancia. Os tempos de execucdo dos servigos sdo gravados de forma a
possibilitar monitorizar e avaliar o impacto de mudancas no c6digo na performance.

Os tempos de execugdo dos gets, tal como esperado, sdo similares. O gef lookup € um
pouco mais lento porque possui um maior nimero de classes de prioridades, logo faz mais
pedidos ao MySQL. O put lookup executa centenas de pesquisas na BD. Como forma
de aumentar a performance deste servico as insercoes e actualizacdes sdo agrupadas de
forma a minimizar o nimero de chamadas ao MySQL. O tempo de execucio do put links
possui uma grande dependéncia da quantidade de dados recebidos, devido a inser¢do na
BD (existem utilizadores do Twitter com um niimero enorme de seguidores).

Os tempos de execucgdo dos servicos, regra geral, sdo bastante satisfatorios. No entanto
ocorrem por vezes tempos de execucdo ndo aceitdveis, isto deve-se ao facto de a perfor-
mance se encontrar dependente das capacidades do servidor, sendo que este é partilhado
(utilizado por outros sistemas).

3.3.6 Trabalho futuro

As grandes melhorias que podem ser desenvolvidas nos servicos dizem respeito a um
aumento da performance destes. Estas melhorias s@o ainda mais importantes caso se
pretenda modificar o foco deste sistema de forma a recolher dados de uma comunidade
de dimensdo superior a actual. Deve ser dada especial atencdo aos servigos de lookup
que possuem uma utiliza¢ao mais frequente. Existem trés principais formas de diminuir a
carga de trabalho dos servigos: serem executados menos vezes, efectuar menos operagoes,
e operacdes mais rapidas.

Cada servico de lookup é acedido por cada cliente cinco vezes por minuto. E reali-
zado um get para obter os utilizadores de quem se pretende informacgdes e enviadas as
informacdes destes para o servigo put, ou seja, cada cliente lookup executa cinco vezes
por minuto as interac¢des presentes na figura 3.3. A arquitectura pode ser alterada para
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apenas executar um get por um maior nimero de utilizadores e depois os put’s correspon-
dentes. Desta forma consegue-se uma diminui¢ao significativa do nimero de vezes que
o servico get é executado; com a desvantagem que desta forma ficam alocados a um cli-
ente mais utilizadores por um maior periodo de tempo. Pode portanto ocorrer diminui¢ao
de eficiéncia na recolha de rweets. No entanto, ndo considero que esta diminui¢do seja
significativa.

O servico que executa maior nimero de operacdes na BD é o put lookup. Para
cada utilizador e tweet enviado executa o conjunto de operacdes presentes na figura 3.6.
Uma das formas de diminuir o nimero de operacdes € os clientes realizarem algum pré-
processamento. Por exemplo se o servidor manter uma lista actualizada contendo para
cada utilizador o identificador do dltimo fweet, os clientes podem consultar esta lista e
ndo enviar tweets que ja existem na BD. Desta forma trocar-se-ia centenas de pesquisas
na BD por apenas uma a cada minuto, de forma a manter a lista actualizada.

Uma das formas mais usuais de tornar as operagdes mais rapidas € garantir que todas
as pesquisas efectuadas na BD usam indices para o efeito. Isso acontece nos servigos de
put mas ndo nos de get. Efectuei testes com o objectivo de verificar se tornar o campo pri-
oridade indice da tabela teria impacto significativo no tempo de execucdo. O impacto foi
praticamente inexistente. Isto deve-se ao facto que a tabela utilizadores é de pequena di-
mensao (menos de cem mil entradas). No entanto, numa comunidade de maior dimensao
provavelmente teria efeito.

3.4 Modulos

Os moédulos sdo responsaveis por diversas tarefas. Estes encontram-se agrupados em
areas de competéncia na seguinte figura:

Crescimento Selecgdo de ¢y Verificagio de Criagdo de
utilizadores BD utilizadores ~ utilizadores " estatisticas
Andlise de tweets Analise de perfil Verificagdo de contas Anotagéo do
crescimento da BD
Adicéo de seguidares Recolha de tweets "Congelamento” de
inactivos

Identificacdo de
linguagem

Figura 3.10: Mddulos agrupados por drea de competéncia.

O grupo de crescimento de utilizadores diz respeito aos médulos responsaveis pelo
crescimento dos utilizadores presentes na BD. O mddulo de anélise de tweets extrai uti-
lizadores mencionados e adiciona-os como possiveis utilizadores a obter informacao. O
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modulo de adi¢do de seguidores adiciona seguidores de utilizadores de quem o sistema
actualmente recolhe dados.

O grupo de selecgdo de utilizadores selecciona os utilizadores portugueses dos utiliza-
dores obtidos pelo grupo anterior. O médulo anélise do perfil realiza uma andlise do fuso
horério, localiza¢ao e nome. O mdédulo identificacdo de linguagem procura identificar se
a lingua € portuguesa a partir de um conjunto de tweets recolhidos pelo médulo recolha
de tweets.

O grupo de verificagao de utilizadores € responsdvel por efectuar verificagdes na lista
de utilizadores de quem se recolhe informacdes. O mddulo verificagdo de contas verifica
se as contas continuam validas para obter dados, nao foram suspensas ou apagadas. O mo6-
dulo "congelamento" de inactivos coloca utilizadores em stand-by para serem verificados
em periodos nocturnos de pouca actividade.

O grupo de criagdo de estatisticas possui 0 médulo anotacdo do crescimento da BD,
tem como objectivo registar a evolucio do nimero de registos das tabelas da BD ao longo
do tempo.

Os moédulos acima descritos sao executados no servidor de forma periddica usando o
crontab [Cho]. Nas préximas seccdes abordarei em maior detalhe o objectivo e funciona-
mento destes médulos.

3.4.1 Analise de tweets

E fundamental o crescimento do niimero de utilizadores de quem se pretende informa-
coes. A situacdo ideal a atingir seria possuir a lista de todos os portugueses que possuem
Twitter.

Quando um utilizador portugués menciona alguém ou responde a algum utilizador
pressupOe-se uma probabilidade elevada de este ser Portugués. Para confirmar esta su-
posicao, seleccionei de forma aleatéria cinquenta utilizadores da BD. Para cada utiliza-
dor verifiquei manualmente que realmente sdo portugueses. Dos cinquenta utilizadores
quarenta e sete sdo realmente portugueses. Destes quarenta e sete seleccionei de forma
aleatdria cem tweets que contivessem mengoes. Dos tweets extrai os nomes de utilizado-
res mencionados. Manualmente identifiquei a nacionalidade, sendo que 79% destes sdo
portugueses.

Devido ao que anteriormente referi, a andlise de tweets com o objectivo de extrair
e adicionar utilizadores mencionados € uma 6ptima forma de fazer crescer a BD com
qualidade. No entanto, este método possui uma margem de erro razoavel, sendo que por
si s6 ndo € suficiente.

O modulo de andlise de rweets s6 adiciona utilizadores com conta vélida, neste con-
texto uma conta € considerada valida quando € possivel obter tweets desta, ou seja, nio
pode ser estar protegida nem suspensa.
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A primeira implementacdo deste modulo para cada utilizador extraido pesquisa se este
se encontra na BD como utilizador. Caso ndo seja encontrado pesquisa como possivel
utilizador. Se o utilizador for encontrado na BD (como utilizador ou possivel utilizador)
modifica o nimero de mengdes deste. Caso contrario, acede a pagina deste no Twitter e
se for uma conta vélida adiciona-o.

Produz os resultados esperados mas efectua demasiadas operagdes na BD, analisando
um exemplo de 8 tweets:

1. Boatarde ;) @jallima ...

2. @jallima old migo! Bons olhos te leiam migo! Tudo bom? :)

3. @jallima Claro, tem de ser!

4. pronto, regressada do Porto! =)

5. @jallima :)

6. @Rykardow @saronaa Bom, mas agora vou sair, see you next week twittrers xD
7. também quero... RT @saronaa: @ay_cee mandei-te email

8. @Rykardow tagarela (@PippaFerreira)

Supondo que nenhum dos utilizadores acima mencionados se encontra na BD, a exe-
cucdo vai originar para cada fweet as seguintes ac¢oes na BD:

1. Duas pesquisas, uma inser¢ao (como possivel utilizador) e uma actualizagdo;
2. Duas pesquisas e duas actualizacoes;

3. Duas pesquisas e duas actualizacdes;

4. Sem accoes;

5. Duas pesquisas e duas actualizacoes;

6. Quatro pesquisas, duas insercdes e uma actualizacao;

7. Quatro pesquisas, uma insercao e duas actualizacdes;

8. Quatro pesquisas, uma insercdo e duas actualizacgoes.

De forma a melhorar a performance implementei um novo algoritmo. Primeiro ana-
lisa todos os tweets e guarda os resultados numa hash table. No fim executa as pesquisas,
actualizacoOes e insercdoes na BD. As actualizacdes e insercdes sdo efectuadas num pe-
dido cada. Desta forma o nimero de pedidos de actualizacdo e inser¢do ndo depende
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do nimero de tweets analisados. O nimero de pesquisas apenas depende do nimero de
utilizadores mencionados distintos, ao invés do namero de utilizadores mencionados. No
exemplo acima enunciado esta implementacdo executa dez pesquisas, uma insercdo e duas
actualizacdes. No total treze chamadas contra as trinta e sete da solugao anterior.

O sistema recolhe milhares de rweets por dia e todos t€ém que ser analisados. Obter
dados de cada utilizador requer aceder a pagina do Twitter. Este processo é demorado e
encontra-se dependente da velocidade de resposta do Twitter. Isto torna a performance
deste processo importante, 0 que me levou a optar por uma arquitectura um pouco mais

complexa mas mais rpida.

Devido ao que referi anteriormente espera-se que o tempo de execucao deste processo
esteja intimamente relacionado com o tempo de resposta do Twitter e nimero de utiliza-
dores de quem € necessario obter dados. Essa relacao € visivel na figura 3.11.

Analyse Process T —

Tire[s)/New Users

Wanths:

Figura 3.11: Relacdo entre o tempo de execucdo de processo de andlise de tweets e o nlimero de
utilizadores inseridos (o tempo de execucdo encontra-se com cor clara e o nimero de utilizadores
inseridos cor escura). A sobreposicdo & visivel.

Actualmente este processo consegue analisar até cerca de 120 tweets por minuto, o que
totaliza aproximadamente 170 mil tweets por dia, bem acima das necessidades actuais,

ilustradas na figura 3.12.

No caso de se pretender aplicar de futuro este sistema numa comunidade de maior
dimensdo, cuja recolha seja superior a 170 mil tweets por dia, é necessario reduzir o
numero de acessos a paginas do Twitter. Isto pode ser conseguido mantendo na BD uma
lista de contas invalidas, sendo esta refrescada e actualizada periodicamente.
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Figura 3.12: Nuimero de tweets recolhidos por dia.

3.4.2 Adicao de seguidores

O modulo analise de fweets possui uma limitacdo evidente: todos os utilizadores que
ndo sejam mencionados por utilizadores presentes na BD ndo sdo adicionados. Surge
portanto a necessidade de adicionar utilizadores de outras formas. Este médulo tem como
objectivo adicionar seguidores de utilizadores da BD como possiveis utilizadores.

De forma abreviada este servigo: selecciona de forma aleatdria utilizadores da BD, e
obtém os seguidores destes recorrendo a API do Twitter. O moédulo utiliza o método Sta-
tuses/followers (sec¢do A.1.6). Para cada seguidor efectua um conjunto de verificagdes
e caso este passe nas verificagdes, adiciona-o como possivel utilizador. A sequéncia das
accoes pode ser observada na figura 3.13.

rocessar ufilizador a
utilizador

Obter seguidores
destes ufilizadores

Obter utilizadores
aleatorios

N&o ha mais
utiizadores

Inicio

Mo &
protegido &
possui pelo
menos um
tweet?

Encontrado?
. Fim
] 3 Adicionar como
P ED Mao -
eSQUiSar na //\ possivel
5

utilizador

Figura 3.13: Implementagcdo do médulo adicionar seguidores.

Este modulo usa a API do Twitter estando sujeito aos limites de uso impostos pelo
Twitter. De forma a ndo se encontrar limitado pela API do Twitter deveria pedir dados
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aos clientes. No entanto numa comunidade pequena como a portuguesa nao existe uma
necessidade forte de implementar esta solu¢cdo mais complexa. E uma melhoria funda-
mental caso o foco mude para uma comunidade de dimensao superior.

3.4.3 Analise de perfil

Os moddulos referidos anteriormente permitem recolher novos utilizadores, mas € ne-
cessario identificar os portugueses. O presente médulo tem como objectivo efectuar uma
seleccdo destes de acordo com a informacao presente no perfil. Os campos de perfil ava-
liados sd@o: fuso horario, localizacao e nome.

Possui duas fungdes distintas: tentar provar que o utilizador € portugués e tentar provar
que possui outra nacionalidade.

A prova de que um utilizador € portugués processa-se da seguinte forma:

40 Portugués
Fuso horario .
Lisboa ou Portugués
&
Acores? s o
Vg Localizacéo
em Portugal?
Vo .
Inconclusivo

Figura 3.14: Algoritmo decisdo se um utilizador é portugués.

A prova que um utilizador ndo é portugués processa-se da seguinte forma:

Néo é
L i <!
Fuso horario o portugues N3o &
definido portiglfés
e ndo ':9 Llsbcf?a Localizacdo 5% Nao é
nem Agores? N3 definida
X N
e ndo é em portuguss
Portugal? N, Nome néo é
portugués?
Inconclusivo

Figura 3.15: Algoritmo decisdo se um utilizador ndo € portugués.

Estes dois métodos sdo combinados para gerar um resultado (ver tabela 3.1).

44



Arquitectura do TwitterEcho

E portugués (fig. 3.14)? ‘ Nao € portugués (fig. 3.15)? ‘ Resultado

Inconclusivo Inconclusivo Inconclusivo
Inconclusivo Sim Nao é portugués
Sim Inconclusivo Portugués

Sim Sim Inconclusivo

Tabela 3.1: Combinacdo dos métodos 3.14 e 3.15.

Na BD estdo guardadas as seguintes listas: cidades e locais em Portugal, cidades e
locais em outros paises € nomes ndo portugueses. Isto permite que sejam facilmente
adicionadas novas cidades e nomes de forma a melhorar o médulo de andlise de perfil.
Permite também facilmente adaptar este médulo para outro pais mudando apenas os dados
na BD sem ser necessdrio modificar o algoritmo.

A lista de localidades de Portugal com titulo de cidade encontra-se disponivel na Web
e foi a usada na andlise de perfil. A lista de cidades de outros paises foi criada com base
em listas de cidades com forte presenca no Twitter disponiveis na Web [Gra]. A lista de
nomes nao portugueses foi criada tendo como base uma de lista de nomes disponibilizada
pelo Portal do Cidadao [dC]. A lista contém nomes aceites e ndo aceites para registo de
recém-nascidos.

Este médulo consegue classificar uma percentagem significativa de utilizadores (80%
classificados e 20% inconclusivos), de futuro aproveitando os dados disponiveis de mais
de meio milhdo de possiveis utilizadores podem ser retiradas localidades nio presentes
nas listas e inseridas na BD. Este trabalho permitiréd a classificacdo de mais utilizadores
apenas com base na informacao disponivel no perfil no Twitter.

3.4.4 Recolha de tweets

O modulo de anélise de perfil ndo permite classificar todos os utilizadores, os utiliza-
dores que ndo foram classificados pelo perfil podem ser classificados tendo em conta o
contetido dos tweets. Este modulo tem como objectivo recolher fweets dos utilizadores
cuja anélise de perfil foi inconclusiva.

E escolhido um conjunto de utilizadores de forma aleatéria e sdo pedidos rweets destes
a Search API, caso estes tweets ainda ndo se encontrem na BD sio inseridos.

Este médulo efectua cerca de cem mil pedidos por dia ao Twitter, € suficiente para
obter tweets de um grande nimero de utilizadores num curto espago de tempo. Mas
devido a fazer uso da Search API sdo perdidos tweets (seccdo A.2). Para evitar a perda de
tweets pode ser usada a REST API (método Statuses/user_timeline A.1.2) que ndo filtra
por relevancia e ndo devolve apenas tweets recentes, devolvendo até 200 tweets, mas esta
possui um limite de chamadas baixo (seccdo A.4).
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Uma melhoria seria tornar este médulo num servico. Os clientes passariam a ser
responsdaveis por recolher tweets dos possiveis utilizadores. Esta mudanga requereria o
aumento do nimero de clientes e consequentemente o nimero de médquinas. Pode ser
implementada uma solucao hibrida, o servidor usaria a Search API e apenas caso os tweets
devolvidos ndo sejam suficientes para andlise, os utilizadores passariam a ser enviados a
clientes.

3.4.5 Identificacdo de linguagem

O modulo de anélise de perfil ndo consegue classificar todos os utilizadores, € neces-
sario classificar estes de outra forma. Escolhi analisar os tweets de forma a identificar a
linguagem. O objectivo deste mddulo € dado um conjunto de tweets identificar se estes se
encontram escritos em portugués de Portugal.

Os tweets possuem diversas caracteristicas (os valores foram calculados tendo como
base 2,5 milhdes de tweets recolhidos pelo TwitterEcho):

e Os tweets sio curtos, em média 81 caracteres.

e Uma percentagem significativa de tweets possui URL’s, aproximadamente 40%.

e Uma percentagem significativa de tweets possui mengdes, aproximadamente 48%.
e Alguns tweets possuem marcadores/hashtags (sec¢ao 1.2.2), aproximadamente 14%.

e O Twitter € usado em diversos paises, logo existem tweets em vdrias linguas (asiati-
cas também).

e Os tweets possuem erros ortograficos.
e Os tweets em portugués nem sempre possuem acentuacao.

e Ap6s remocdo de ULR’s, mengdes, marcadores, espagos, entre outros, 0s tweets
ficam ainda mais curtos, com uma média de 58 caracteres.

Tendo em conta que o mddulo de recolha de rweets na melhor das hipéteses recolhe
cem tweets para um utilizador existe pouco texto para efectuar a identificacao.

A identificacdo de linguagem foi abordada ao longo do tempo de diversas formas. Na
revisdo bibliogréfica referi:

e Combinacdes unicas de letras (sec¢do 2.2.1);
e Palavras comuns curtas (sec¢do 2.2.2);

e N-Grams (seccdo 2.2.3);
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e Abordagens baseadas em compressao (sec¢do 2.2.4);

e Abordagem estatistica (seccdo 2.2.5).

A combinacio Unica de letras baseia-se num conjunto de combinacdes tnicas de cada
lingua. Em textos curtos, como fweets, as combinagdes podem nao aparecer € caso apa-
recam podem ndo ser suficientes para identificar uma lingua. Por exemplo a cidade Mon-
treux possui a combinagdo Unica eux do Francés, no entanto como € uma cidade pode ser
usada em vdrias linguas.

As palavras comuns curtas sdo usadas com sucesso na classificagdo de textos com
alguma dimensdo. Os erros ortograficos afectam bastante este método. Obriga também a
divisdo em palavras, o que € dificil em algumas linguas asiaticas. Neste contexto os textos
s@o curtos, existem erros ortograficos e tweets em linguas asiaticas.

A identificagdo de linguagem por N-Grams (segmentos de N caracteres) possui bons
resultados em textos curtos. Erros ortogréaficos apenas afectam uma parte dos N-Grams
deixando os outros intactos. Obriga a divisao em palavras.

Abordagens baseadas em compressao possuem bons resultados em textos curtos. Com-
pressdo € uma operagcdo pesada. Nao possui tantos estudos e trabalhos desenvolvidos
como N-grams e ndo estd demonstrado que possuam resultados superiores. Teahan e
Harper [TH] usaram documentos de treino até 1,5MB. E um tamanho considerdvel. A
vantagem € que nao necessita de divisdo em palavras.

Abordagem estatistica nao necessita de pré-processamento para dividir o texto em pa-
lavras, o proximo estado depende apenas do actual. Dunning [Dun94] conseguiu bons re-
sultados com documentos de treino inferiores a 50000 bytes (aproximadamente 390KB).

Optei por N-grams devido a adequarem-se ao contexto actual e possuirem varios es-
tudos e trabalhos [CT94] [Pra99] [ACTO04] [EIw99].

Foquei-me nos uni gramas dessa forma evito a divisdo em palavras. Por exemplo a
distribuicdo das letras no francés encontra-se representada na figura 3.16.

Na figura 3.17 encontram-se representadas as frequéncias das letras de cem tweets em
francés de um utilizador (os espacos sao ignorados na contagem).

As semelhancas entre a figura 3.16 e 3.17 sdo 6bvias. No entanto, é possivel verifi-
car que por exemplo as letras K e W possuem uma frequéncia elevada. Isso deve-se a
sua ocorréncia em URL’s, nomes de utilizadores, topicos, entre outros. Desenvolvi um
algoritmo para pré-processamento dos tweets. Remove URL’s, mencoes, hashtags, trans-
forma as letras acentuadas em letras similares (ex: 4 em a), transforma maidsculas em
minusculas e retira todos os caracteres que nao sejam letras e espagos.

Na figura 3.18 encontra-se ilustrada a frequéncia das letras apds aplicacdo do algo-
ritmo de pré-processamento. E possivel verificar que as semelhangas se mantém e o
numero de ocorréncias das letras K e W diminui.
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0125 ¢

0.073
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0. 023

LAECDEFGHITJELHMRNOFPOQRETUTWIYE

Figura 3.16: Frequéncia das letras no francés calculadas através de vérios textos no total cem mil
letras foram tidas em conta [el].

Andlise texto
Letras insensitive case (1)
EES

1z -

10 -

=

ladl annl.olld L Nan.

a b c d e h i 1 " n o p q r s t u v z

Figura 3.17: Frequéncia das letras de cem fweets em francés de um utilizador.

Analise texto

Letras insensitive case ()

1 m n o P i r s t u u u

1 H.“. A mm A

z

Figura 3.18: Frequéncia das letras de cem fweets em francés de um utilizador.

Escolhi o francés porque tal como o portugués deriva do latim, por isso estas duas
linguas aproximam-se. No entanto, existem diferencgas entre a frequéncia de letras do

48



Arquitectura do TwitterEcho

franceés (figura 3.16) e a frequéncia de letras no portugués (figura 3.19).

16

14 1

10 4

Fregidnda Relativa

R

T T T 1
L M N O P Q@ R &5 T U ¥ W ¥ ¥ £
Letras

[ 4 _l_l__1
1K

Figura 3.19: Frequéncia das letras no portugués. Foram usados seis autores conhecidos de épocas
diferentes, no total 725511 letras. Apenas um autor é portugués os restantes sdo brasileiros. Os
textos em portugués do Brasil representam 98% do texto total [el].

As diferencas nas frequéncias de letras do portugués para o franc€s sdo significati-
vas. Escolhi de forma aleatéria um utilizador que publica em portugués de Portugal, usei
trinta tweets (755 bytes). As frequéncias das letras apds pré-processamento encontram-se
representadas na figura 3.20.

Analise texto
Letras insensitive case (£

ATTRL TR P L AL E LT P

o q r s t u v u x y

Figura 3.20: Andlise de frequéncia de trinta tweets em portugués de Portugal..
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E possivel concluir que 0s rweets se encontram escritos em portugués devido s seme-
lhancas entre a figura 3.20 e a figura 3.19.

Os tweets estao escritos em portugués de Portugal e a frequéncia de letras presentes na
figura 3.19 é maioritariamente em portugués do Brasil. As frequéncias sdo similares, isto
cria um problema, a populacdo do Brasil é aproximadamente dezanove vezes superior a
populagdo de Portugal. O Brasil possui por isso uma representacdo grande no Twitter.
Torna-se necessario distinguir entre portugués de Portugal e do Brasil. O uso de uni gra-
mas ndo € suficiente, isto indicia que o uso de N-grams para distin¢do entre portugués de
Portugal e do Brasil pode ndo ser indicado. Cavnar e Trenkle [CT94] obtiveram os piores
resultados na identificacdo de linguas, no caso da identificagdo de portugués do Brasil.
Como forma de verificar estudei os digramas mais frequentes para conjuntos grandes de
tweets para um utilizador que escreve em portugués de Portugal (figura 3.21) e outro que
escreve em portugués do Brasil (figura 3.22).

18
14
14
14
1<
18
L ]
L]
Gl |
X |
i " i
L] [ L ~

Figura 3.21: Digramas de portugués de Portugal (es, da, do, er, de, co, in, os, ra, ta, ar, te, as,

ma). Conjunto de tweets de tamanho 274KB.

Figura 3.22: Digramas de portugués do Brasil (or, me, ar, da, de, em, am, ma, te, ta, aa, qu, ra,
es, kk). Conjunto de rweets de tamanho 63KB.

Nos digramas mais frequentes na amostra de portugués de Portugal 8 em 14 aparecem
na amostra de portugués do Brasil, ¢ um niimero significativo. No entanto, o portugués de
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Portugal e do Brasil € distinguivel de outras formas. Os seguintes tweets foram publicados
pelo utilizador cujos digramas estdo presentes na figura 3.22:

1. @KATEVOADOIS aqui diz: tentando conexao com o usuario kkkkkkk

2. @virginialara eu ja perguntei se ela ta chateada comigo quetem um més que ndo me
fala, ela nem responde...vou morrer =( rsrsrsr

3. @CarolLemosR]J poxa sério???porqué ela fez isso? tudo bem cmg, ela nem me
conhece, mas tudo q fazes tanto por ela..ndo entendo isso...

4. @anaclaudiam35 oi amor tudo bem e contigo?

5. @ISAmrVerdadeiro own que lindo tou doida para ver,quero ir para casa agoraaaaa
#parabensivete ela merece tuuudooooo

No primeiro tweet € usado o gerindio (tentando), uma palavra que ndo existe em
portugués de Portugal (usudrio) e uma forma de rir (kkkkkkk) diferente do tradicional
LOL usado em Portugal. No segundo tweet aparece rsrsrsr outra forma de "rir" tipica
dos brasileiros. No terceiro tweet uma expressao usual no Brasil ("poxa sério?"). Os
ultimos dois tweets estdo relacionados com a emotividade e descontrac¢do, propria dos
brasileiros, que se reflecte na escrita, prolongam as palavras (agoraaaaa e tuuudooooo) e
tem um a vontade enorme ("oi amor tudo bem e contigo?").

Agregando todo o conhecimento transmitido até agora de identificacdo de linguagem,
e tendo como base o trabalho desenvolvido por Cavnar e Trenkle [CT94] primeiro criei
o perfil portugués. Como base utilizei quinze mil tweets, executei pesquisas por palavras
comuns e trigramas comuns em Inglés [We] [Cow]. No final usei aproximadamente dez
mil tweets. Apliquei o algoritmo de pré processamento para retirar URL’s, mengdes,
entre outros, resultando num perfil de aproximadamente S0KB (Cavnar e Trenkle [CT94]
usaram perfis entre 20-120KB). Para criar o perfil optei por usar tweets € nao livros ou
noticias, a forma de escrever € distinta e poderia resultar em diferencas significativas. Foi
efectuada uma contagem de ocorréncia das letras, sendo esta gravada num ficheiro por
ordem de maior ocorréncia para menor ocorréncia de todas as letras. Este ficheiro é o
perfil da lingua portuguesa usado por este médulo em todas as identificacdes.

Quando € necessdrio classificar uma amostra € utilizado o mesmo processo usado na
criacdo do perfil. Depois é efectuado o cédlculo da distancia (exemplo figura 3.23).

O célculo final € dado pela soma do valor de fora de ordem para todas as letras. Este
método de célculo de distancia é baseado no usado por Cavnar e Trenkle [CT94]. Existe
a possibilidade se uma amostra for pequena de uma letra nao existir, Cavnar e Trenkle
[CT94] neste caso atribuem um peso méaximo, igual em qualquer situacdo. Optei por
atribuir um peso em fun¢do da importancia da letra. Por exemplo a letra o € de uso
comum no portugués, ou seja, esta nao se encontrar presente indicia que o texto nao se
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Perfil Amostra Fora de
ordem

ST T W o Mm@
wo = 370
W =Wwhaoo

Figura 3.23: Exemplo de parte do cdlculo da distincia. O perfil é apenas ilustrativo e ndo corres-
ponde ao em uso.

encontra escrito em portugués. Por sua vez a ndo ocorréncia da letra z ndo € significativo.
Em vez de um méximo atribuo um valor diferente para cada letra em falta, este valor
¢ calculado através do perfil. A letra mais frequente no perfil vale 26, a segunda 25, a
terceira 24 e por ai adiante.

No caso do célculo final ser inferior a um determinado valor (que foi determinado com
base em testes manuais), a lingua é considerada portuguesa.

A segunda fase apenas ocorre se a lingua for considerada portuguesa e consiste em
tentar provar que é portugués do Brasil, caso ndo sejam encontrados indicios é conside-
rada portugués de Portugal. Nesta fase as linguas asiaticas ja foram colocadas de parte
devido as diferencas e a inexisténcia de letras de a-z resultando no valor maximo no cal-
culo da distancia. E possivel dividir os tweets em palavras e em N-grams. Nesta fase é
verificada a existéncia de:

e Trigramas kkk tipicos do "rir" os brasileiros.
e Trigramas rsr tipicos do "rir" dos brasileiros.

e Gerundio, trigramas ndo no final das palavras, excluindo palavras usuais do portu-
gués que terminam em ndo € ndo sdo verbos;

e Palavras de portugués do Brasil (ex: "6nibus" em portugués de Portugal autocarro).
Foi criada uma stop list de cerca de setenta palavras.

Para cada um das quatros "pistas" acima indicadas € atribuido um valor, o resultado
final resulta na soma dos quatro valores. Se este valor for significativo os tweets sao
considerados como portugués do Brasil. A avaliacdo deste método encontra-se presente
na secc¢do 5.2.2.
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3.4.6 Verificacao de contas

No Twitter um utilizador pode apagar a conta ou ter esta suspensa por infrac¢do das re-
gras. Detectar estes casos € de extrema importancia devido ao processo de escalonamento
em uso (ver seccdo 3.3.4). Os utilizadores que nao recebem dados hd mais tempo sdo os
mais prioritarios na sua classe, e pedidos de dados de utilizadores com contas suspensas
ou inexistentes nao retornam dados (sec¢do A.1.3). Isto leva a que os utilizadores invali-
dos se acumulem no topo das classes de prioridades, desperdicando importantes recursos.
Numa situacao limite, ao final de um periodo longo de tempo, vao ser acumulados tantos
utilizadores invalidos que apenas estes sao verificados, levando a situagdo em que ndo sao
obtidos mais tweets.

Verificar se um utilizador possui conta valida requer aceder a pagina do Twitter e
analisar o conteddo desta ou pedir informacdes sobre o utilizador em questdo a REST
API. A primeira op¢do € mais pesada em termos computacionais € a segunda o nimero
de pedidos € limitado (ver sec¢dao A.4).

A questdo que se coloca € que utilizadores devem ser verificados e com que frequén-
cia. A situagdo ideal é: quando a conta de um utilizador se torna invalida no Twitter quase
em tempo real é detectado e assinalado como tal na BD. Isto exigiria verificar milhares
de utilizadores todos os minutos, criando problemas de escalabilidade. Como referi an-
teriormente o Twitter ndo devolve dados de contas invalida, invés de serem verificados
todos os utilizadores periodicamente, podem ser verificados apenas os utilizadores cujo
TwitterEcho nao recebe dados hd mais tempo. Desta forma o problema de verificacao
€ reduzido de milhares de utilizadores para algumas dezenas. A verificagcdo € efectuada
acedendo a pagina do Twitter.

3.4.7 '"Congelamento' de inactivos

Na presente data o TwitterEcho recolhe dados de cerca de 60 mil utilizadores, apro-
ximadamente 60% ndo publicam ha mais de um més. Um longo periodo de inactividade
indicia que o utilizador deixou de utilizar o Twitter ou usa este apenas para obter infor-
magoes.

Nao existe nenhuma garantia que um utilizador que deixou de publicar por um longo
periodo de tempo ndo voltard a publicar, no entanto, enviar estes utilizadores frequente-
mente para os clientes gera um desperdicio de recursos. Os utilizadores inactivos apenas
precisam de ser verificados esporadicamente. Estes utilizados sdo verificados no periodo
das 3 as 7 da manha, porque neste periodo a actividade dos utilizadores € reduzida (ver
figura 3.9). Devido a actividade de utilizadores ser reduzida, verificar um maior nimero
de utilizadores neste periodo nao tem impacto negativo significativo.

E necessdrio escolher os utilizadores que devem ser verificados apenas no periodo das
3 as 7 da manha. Espera-se que um utilizador que nio publica hd quinze dias terd uma
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maior probabilidade de ndo voltar a publicar que um utilizador que ndo publica hi trés
dias. Os utilizadores escolhidos para serem "congelados" deverdo ser utilizadores com
uma probabilidade baixa de voltarem a publicar. Desenvolvi um algoritmo, que usa os
dados presentes na BD (mais de 4 milhdes de estatisticas), e quantifica quantos utilizado-
res voltaram a publicar apds X dias inactivos, sendo X entre 1 a 40 dias de inactividade.
O numero de utilizadores que voltaram a publicar ap6s um periodo inactivo de 1 a 40 dias
encontra-se ilustrado na figura 3.24.

In aCtividadE M nFR. DE UTILIZADO RES
2000074

18000
6000
14000
12000
0000
Bo0o
5000
4000 .
2000

lirde utilizadores

b
* .
....."'........A.AA.A.A.A.
123456 783007 R21IKVIEIET WO 2e3c4e26272829303N323334353637383340
llrdias inactiva

Figura 3.24: Nudmero de utilizadores que voltaram a publicar ap6s X dias inactividade. O eixo x
representa o nimero de dias de inactividade e o eixo Y o nimero de utilizadores que voltaram a
publicar.

E possivel verificar na figura 3.24 que como esperado o nimero de utilizadores que
volta a publicar tende gradualmente para zero com o aumento do nimero de dias inac-
tivos. O numero de utilizadores que publicaram de novo apds mais de duas semanas de
inactividades encontra-se ilustrado na figura 3.25.

E possivel concluir a partir da figura 3.25 que a partir de vinte e cinco dias inactivos o
nimero de utilizadores que volta a publicar é pouco significativo (aproximadamente 100).
Com base nestes dados escolhi "congelar" utilizadores que ndo publicam hd mais de um
més. Numa comunidade de dimensdo superior caso ndo se encontrem disponiveis um
grande nimero de maquinas para obter informagdes este nimero pode ser reduzido para
aproximadamente quinze dias com um impacto pouco significativo na perda de tweets.

3.4.8 Anotacao do crescimento da BD

Este mddulo quando executado grava o nimero de registos de todas as tabelas da BD.
Isto permite de forma fécil monitorizar a evolu¢c@o do conjunto de dados recolhidos.
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Figura 3.25: Numero de utilizadores que voltaram a publicar apés X dias inactividade. O eixo x
representa o nimero de dias de inactividade e o eixo Y o nimero de utilizadores que voltaram a
publicar. Este grafico € uma parte do gréfico da figura 3.24.

3.5 Crescimento da BD

O TwitterEcho foi colocado em funcionamento em 27 de Abril de 2011 as 14:40. A
BD continha 2052 utilizadores portugueses. Em 24h foram adicionados de forma auto-
noma pelo sistema 4017 utilizadores. Isto representa um crescimento de aproximada-
mente 200% em 24h face a amostra inicial.

No periodo de 27 de Abril a 17 de Junho foram adicionados 65225 utilizadores e reco-
lhidos 2832473 tweets, 215645 listas de seguidores, 130373 listas de amigos e 4502387
estatisticas.

Na tabela 3.2 encontram-se representados os dados obtidos em média em func¢ao de
diferentes periodos de tempo.

’ \ Dia \ Hora \ Minuto \ Segundo ‘
Utilizadores | 1269 53 0.88 0.01
Tweets 55118 | 2297 | 38.28 0.64
Seguidores | 4196 175 291 0.05
Amigos 2537 106 1.76 0.03
Estatisticas | 87614 | 3651 | 60.84 1.01
Total 150735 | 6281 | 104.68 | 1.74

Tabela 3.2: Numero de dados obtidos médios.

Os valores acima indicados s@o valores médios, o sistema consegue lidar com nu-
meros bem mais elevados. A recolha de tweets ndo € uniforme no tempo. Encontra-se
dependente da actividade dos utilizadores. Por exemplo, no dia das elei¢cdes legislativas 5
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de Junho o TwitterEcho recolheu 77451 tweets, o maior nimero desde sempre. O nimero
maximo de tweets inseridos na BD num minuto foram 612 e num segundo 149.

O TwitterEcho ainda possui margem para crescimento do nimero de utilizadores a
obter informacdes, ndo tendo chegado a um ponto de estagnamento, por exemplo foram
adicionados 825 novos utilizadores no dia 17 de Junho.
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Capitulo 4

Interface Web

O TwitterEcho € um sistema complexo que € afectado por iniimeras variaveis: Twitter,
Twitter API, clientes, BD, rede, entre outras. A ocorréncia de uma falha que impossibilite
a recolha de rweets, significa uma perda significativa de dados e um "vazio" nesse pe-
riodo temporal. Torna-se portanto, necessdria a existéncia de uma aplica¢io que permita
monitorizar o TwitterEcho.

O TwitterEcho armazena na BD erros e dados importantes para detec¢do de falhas.
Além disso os modulos sempre que sdo executados guardam um sumadrio da execugdo em
ficheiros. Devido a quantidade de informacao disponivel, torna-se ineficiente visualizar
estes dados em bruto. E necessdrio tratd-los e agrupa-los para visualizacdo.

Desenvolvi uma aplicagdo denominada TwitterEcho Web para monitoriza¢io do Twit-
terEcho. No desenvolvimento utilizet HTML, CSS, JavaScript e PHP. Uso também uma
biblioteca GD de PHP para gerar imagens [PHP] e um sistema desenvolvido por mim que
permite efectuar cache de paginas.

O sistema de cache é executado periodicamente para actualizar e guardar em disco
paginas que demorem a serem geradas, por usarem instru¢des SQL pesadas. Sendo es-
tas disponibilizadas directamente ao utilizador quando requisitadas. Estas paginas sdo a
maioria das vezes constituidas por estatisticas, médias, entre outros dados, existindo di-
ferencas minimas entre uma versao actual e uma versao de uma hora atrds. O utilizador
possui a op¢ao de requisitar uma versao actualizada de uma pagina em cache, esta serad
guardada na sessdo do utilizador. Sempre que um utilizador visite uma pagina que se
encontra guardada em sessao e esta seja mais recente que a guardada em disco, serd esta
a disponibilizada.

No desenvolvimento desta aplica¢do primei pela simplicidade de design, respeito pe-
las normas W3C [W3C], facilidade de aprendizagem e organizacdo de informacdo. A
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organizacdo de informacdo, de forma eficiente, foi a tarefa mais complexa de realizar,
devido a quantidade de dados enorme a disponibilizar. A pagina inicial é:

TwitterEcho

Users

o

s

Som

vvvv

Figura 4.1: P4gina inicial do TwitterEcho Web.

A pagina inicial permite visualizar o crescimento da BD (graficos do lado esquerdo),
o estado dos clientes (coluna central) e dos médulos (coluna da direita). Optei por usar
graficos sempre que possivel para tornar a aplicacdo atractiva e porque estes permitem
agrupar informacao facilmente.

O TwitterEcho Web permite monitorizar: miquina, MySQL, clientes e servigos, mo-
dulos, erros e base de dados.

4.1 Maquina

A aplicagdo permite consultar os loads [fU] da médquina, processos que o Apache
tem em execu¢do e médulos em execucdo. Isto permite que um utilizador se aperceba
do estado da miquina e detecte sobrecargas. Exemplo dos processos a correr num dado
momento:

Top of www-data

PID SCPU SMEM  TTME STAT COMMAND
0.1 0.z 00:00:13 §

PID SCEU SMEM  TDME STAT COMMND
0.0 0.0 00:00:00 5 =u
0 00:00

0s =

000:00:00 5+ bash
00:00:00 8= sh
00-00:00 §

0.1 00:00:00 §
.100:00:005  php
0000500 5 php

B

Figura 4.2: Processos em execugdo no Apache e médulos.
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42 MySQL

A aplicacao permite consultar estatisticas do MySQL, como por exemplo nimero mé-
dio de pesquisas, insercdes e actualizacdes por segundo. A performance do TwitterEcho
estd intimamente relacionada com o MySQL. Parte das estatisticas podem ser observadas
na seguinte figura:

MySQL Report

MySQL 5.0_.5la-3ubuntu5. uptime 5& T7:8&8:35 Tue Jun 14 22Z2:20:45% 2011
__ Eey
Buffer used 13_.08M of 16_00M %Used: B81.7&
Current 1e_00M &Usage: 100.00
Write hit 84_35%
Bead hit SE_34%
__ Questions
Total 1.05& Z15.0/s
LMS 931 .7&eM 191.6/3 %Total: B83.08
Com_ 93 _58M 153.2/s 8.95
QC Hits 50.57H 10.47s 4.584
-Unknown 30.&85M 8.3/3 Z2.83
CoM_QUIT £80.54k 0.17s 0.a7
Slow 10 = 103.23k 0.07s 0.01 %DMS: 0.01 Log: OFF
LMS 931 .7&eM 191.6/s 89.08
SELECT £30.78M  14Z.0/s BT - 1
UEDATE 225_85M 4g.4/s3 21.57 2422
INSERT 15_28M 3.1/s 1.48 1.84
DELETE TZ.13k 0.07s 0.01 0.01
EEPLACE 285 0.07s 0.00 0.00
Com_ 93 _58M 153.2/s 8.95
set_opticon 31._43M &.5/3 3.00
change_db 31_Z29M g.4/3 Z.9%
admin_comma 30.74M 8.3/3 Z2.94
__ SELECT and Sort
Scan 21_30M 4_4/3 %5ELECT: 3.08
Range 3.58HM 0.7/3 0.52
Full join 804 _53k 0.27= 0.1z
Range check a [ =] a.0a
Full rng join a 073 a.ao
Sort scan 12 _99M Z2.77s3
Sort range Z21e.55M 44 573
Snrt mro naas 1 N2 M Zi=

Figura 4.3: Estatisticas do MySQL.

4.3 Clientes e servicos

Num sistema distribuido é fundamental possuir informacio sobre que mdquinas no
actual momento enviam dados. O TwitterEcho armazena essa informagao, sendo dispo-
nibilizada na interface Web (figura 4.4).

No caso dos servigos disponibiliza o tempo de execugdo destes, médias, maximos,
minimos, ultimas execucdes, entre outros. Por exemplo € possivel visualizar os tempos
de execug¢do dos ultimos servicos na figura 4.5.
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More
Usermame Service Last Date
cambridge links 2011-06-14 20:22:03 @
loakup 2011-06-14 20:22:59 <1>
damasio links 2011-06-14 22:12:03 &
lookup 2011-05-21 20:14:17 .
dsbatista-desktop links 2011-06-14 22:21:57 ©
dsbatista-OptiPlex-760 links 2011-06-10 16:51:54 .
lookup 2011-06-02 15:04:49 .
i01co2405.fe.up.pt links 2011-06-14 22:12:55 &
lookup 2011-06-14 22:21:54 W
i01co2407.fe.up.pt links 2011-04-27 19:56:47 .
lookup 2011-06-14 22:21:54 0
i01co2412.fe.up.pt links 2011-05-09 19:01:41 .
lookup 2011-06-03 15:51:58 .
ipehuh links 2011-06-14 22:20:48 W
jftovpn.fe.up.pt lookup 2011-06-13 22:41:17 .
Jorge-Teixeiras-MacBook-Air.local lookup 2011-06-14 22:17:00 @
L loakup 2011-05-25 15:22:12 @
. - ¥,
Luis-Sarmentos-MacBook-Pro.local links 2011-06-14 20:22:01 <1'/
lookup 2011-06-14 20:30:48 @
mbaosnjak.vpn.fe.up.pt lookup 2011-06-14 22:21:54 @
NS links 2011-06-11 14:36:07 @
lookup 2011-06-14 22:21:56

Figura 4.4: Parte da lista de mdquinas que enviam dados para o servidor e dltima data de envio.

Home | Services | Process's | Logs | Misc | Tables | Grow/Lang

Running Time Tail

Averages

Percentages Service Date Time (s)
Lookup Get 2011-06-14 22:23:45 0.114087

Sample
d Lookup Put 2011-06-14 22:23:45 0.12427

?:?I Lookup Get 2011-06-14 22:23:44 0.116818
Lookup Get 2011-06-14 22:23:43 0.134782
Lookup Put 2011-06-14 22:23:43 0.14715
Lookup Get 2011-06-14 22:23:42 0.110396
Lookup Put 2011-06-14 22:23:42 0.169073
Lookup Put 2011-06-14 22:23:41 0.153483
Lookup Get 2011-06-14 22:23:40 0.116061
Lockup Put 2011-06-14 22:23:40 0.141369
Lookup Put 2011-06-14 22:23:40 0.183852
Lookup Get 2011-06-14 22:23:36 0.110048
Lookup Put 2011-06-14 22:23:36 0.170975
Lookup Get 2011-06-14 22:23:35 0.131221
Lookup Get 2011-06-14 22:23:35 0.109482
Lookup Put 2011-06-14 22:23:35 0.159359
Lookup Get 2011-06-14 22:23:35 0.116053
Lookup Put 2011-06-14 22:23:35 0.850897
Lookup Get 2011-06-14 22:23:33 0.111011
Lookup Put 2011-06-14 22:23:33 0.153993

Figura 4.5: Tempo de execugdo dos ultimos pedidos aos servicos.
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4.4 Modulos

A interface Web disponibiliza um conjunto variado de informagdes sobre os mddu-
los, na pagina inicial (figura 4.1 lado direito) disponibiliza o estado destes. Se qualquer
modulo ndo se encontrar no crontab ou nao executar correctamente aparecerd assinalado.
Disponibiliza para cada médulo os sumdrios destes, permitindo visualizar por exemplo as
ultimas execucoes:

Home | Services | Process’s | Logs | Misc | Tables | Grow/Lang

Analyse Tail

Tail Date Execution Time Status Analysed Users Updated New Users Updated New Users Inserted

2011-06-14 22:06:17 15 70 27 13
2011-06-14 22:07:12 1 70 25 22
2011-06-14 22:08:14 13 70 15 34
ol 2011-06-14 22:09:17 16 70 18 19
Errors 2011-06-14 22:10:27 25 70 22 15
2011-06-14 22:11:16 14 70 24 8

Check 2011-06-14 22:12:12 10 70 27 19
Head 2011-06-14 22:13:20 15 70 30 22
Tail 2011-06-14 22:14:09 8 70 23 16
Errors 2011-06-14 22:15:13 12 70 23 24
2011-06-14 22:16:24 22 70 23 23
2011-06-14 22:17:09 7 70 18 15
2011-06-14 22:18:16 14 70 20 14
Errors 2011-06-14 22:19:13 12 70 19 20
2011-06-14 22:20:48 46 57 14 13

Search 2011-06-14 22:21:18 16 70 23 21
Head 2011-06-14 22:22:14 12 70 25 24
Tail 2011-06-14 22123117 15 70 25 24
Errors 2011-06-14 22:24:16 15 70 a2 31
2011-06-14 22125114 13 70 30 19

M e e R e R R W W

Figura 4.6: Ultimas execucdes do médulo anélise de tweets.

Possui também estatisticas distintas para cada médulo. Por exemplo para o médulo de
andlise de tweets, cada execucdo em média demora onze segundos, sao analisados trinta e
oito tweets e sdo inseridos nove possiveis utilizadores. Cria também graficos, por exemplo
a figura 3.11 foi criada pela interface Web.

4.5 Erros

Os erros encontram-se divididos em dois tipos: detectados pelo servidor e detectados
pelo cliente. Os erros detectados pelos clientes podem ser erros gerados por si (por exem-
plo perda de acesso ao Twitter) ou gerados pelo servidor (por exemplo um cliente pede
uma lista de utilizadores ao servidor e ao invés de utilizadores recebe algo inesperado, o
cliente reporta ao servidor).

O TwitterEcho Web no caso dos erros detectados pelo servidor permite:

e Visualizar nimero de erros.

e Visualizar tipos de erro distintos (nome, data da tdltima ocorréncia e nimero de
ocorréncias).

e Visualizar dltimos erros.

e Visualizar dltimos erros por tipo.
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e Efectuar pesquisas, figura 4.7.
No caso de erros detectados por clientes permite:
e Visualizar nimero de erros.

e Visualizar estatisticas por cada computador que execute clientes (data de dltimo
erro, numero de erros e percentagem de erros face ao total de todos os computadores
que executem clientes).

e Visualizar estatisticas iguais as anteriores por cada cliente (lookup ou links).

e Visualizar tipos de erro distintos (nome, data da tultima ocorréncia e numero de
ocorréncias).

e Visualizar Gltimos erros por computador.

e Efectuar pesquisas, figura 4.7.

Search

Where: | mysgl_error |E| LIKE |E|
Order: | aid [+ [DESC[*]  Limit: 100 [Go

You can use % (any chars) and _ (one char) when LIKE or NOT LIKE selected.

Figura 4.7: Formuldrio para pesquisa.

4.6 Base de Dados

O TwitterEcho Web permite consultar os dados da BD, além disso permite consultar
espaco ocupado (figura 4.8), a estrutura (figura 4.9), crescimento da BD (figura 4.10),
entre outros.

Para cada tabela utilizadores, tweets, estatisticas, seguidores e amigos € possivel visua-
lizar as ultimas insercoes, efectuar pesquisas (figura 4.7), visualizar estatisticas. Exemplo
da pagina principal de visualizacdo de dados na figura 4.11.

As estatisticas geradas sdo distintas consoante a tabela. Utilizadores possui informa-
¢Oes sobre: nimero utilizadores activos, média de mengdes e retweets, média de priorida-
des (lookup e links), datas variadas, média de atraso entre get’s e put’s. Sobre os tweets
disponibiliza: nimero de tweets, média de tweets por utilizador, tempo médio em que um
utilizador recebe um tweet apds ser inserido, tempo médio entre o tweet ser criado e in-
serido, percentagem de utilizadores com tweets, lista de utilizadores mais activos, lista de
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Table Rows
followers 208411
friends 125467
lang 6636
log 41538
log_clients 637
log_debug 72
log_ping 33
log_tables 21336
log_time 740596
log_web 2286
new_users 709167
other_countrys_citys 187
other_names 309
portuguese_citys 192
statistics 4171972
statit _by_user_may_diff 37251
statistics_by_user_may_last 37251
status 2617485
status_temp 6377470
users 62660
Struct of status

Field

aid

status_id

user_id

hash

checked_mentions_retweets

date_insert

created_at

text

source

truncated

in_reply_to_status_id
in_reply_to_user_id
in_reply_to_screen_name
retweet_count

Indexs
Key_name
PRIMARY 1
user_id 1

utilizadores com mais respostas e tweets com mais respostas. Os dados disponibilizados
sobre as estatisticas sdo: nlimero de estatisticas, média por utilizador, percentagem de uti-
lizadores com estatisticas € maximo, minimo e média do nimero de tweets, seguidores e
amigos. Nos seguidores e amigos € possivel visualizar a percentagem de utilizadores com
seguidores/amigos. Para os utilizadores, tweets, seguidores € amigos também € possivel
visualizar graficos com o nimero de inser¢cdes ao longo do dia, més, e desde sempre (em
vérias escalas hora, dia e més). Exemplo do numero de tweets inseridos no més de Junho

por hora na figura 4.12.

Sobre os utilizadores é disponibilizada uma pédgina com informacao sobre as priori-
dades do servico lookup, percentagem de utilizador de cada classe e os tempos da dltima

Average Row KB

5.99
4.59
0.02
0.68
0.09
0.98
0.03
0.02
0.01
0.03
0.25
0.02
0.02
0.02
0.02
0.04
0.02
0.21
0.10
0.22

Figura 4.8: BD.

Type
int{15)
bigint(25)
int{15)
char(32)
tinyint{1)
timestamp
timestamp
tinytext
tinytext
tinyint(1)
bigint(25)
int{15)
varchar(32)
int{11)

Seq_in_index

Figura 4.9: Estrutura da tabela status.

Interface Web

Size MB
1218.25
562.36
0.11
27.68
0.06
0.07
0.00
0.49
7.08
0.07
173.58
0.00
0.01
0.00
99.47
1.42
0.89
524.32
621.58
14.30

MNull

MO
NO
NO
NO
NO
NO
NO
NO
YES
NO
YES
YES
YES
YES

Indexs MB

4.43
2.65
0.08
0.41
0.00
0.00
0.00
0.12
13.28
0.05
29.91
0.01
0.01
0.01
89.47
0.00
0.00
99.07
179.56
3.30

Key

MUL
PRI
MUL

Total MB

1222.68
565.01
0.1%
28.09
0.06
0.07
0.00
0.61
20.34
0.12
203.49
0.01
0.01
0.01
188.94
1.42
0.89
623.38
801.13
17.60

Default

0

Auto Increment

208412
125468

41539

73

2287

4171973

2617486

CURRENT_TIMESTAMP
0000-00-00 00:00:00

Column_name

status_id
user_id
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Last Update

2011-06-14 22:27:05
2011-06-14 22:27:05
2011-05-25 00:25:02
2011-06-14 22:22:17
2011-06-14 15:59:54
2011-05-26 18:14:34
2011-06-14 22:27:55
2011-06-14 22:00:01
2011-06-14 22:27:55
2011-06-12 12:06:51
2011-06-14 22:27:55
2011-06-02 16:39:34
2011-04-27 14:39:40
2011-05-10 18:31:44
2011-06-14 22:27:56
2011-06-02 22:27:51
2011-06-02 19:15:18
2011-06-14 22:27:55
2011-06-14 22:27:35
2011-06-14 22:27:55

Extra

auto_increment

Cardinality
2617586
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Uss Links

Followars OIS SEFET

Friends Logs Clients

Links ———

:luali] ——
E0000
oo
E0ma
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(-3
000
£0000
20m0
DCH 0s [i3
Wonths
Figura 4.10: Crescimento das tabelas de relacdes ao longo do tempo.
\ TwitterEcho
Home | Services | Process's | Logs | Misc | Tables | Grow/Lang
Tables
Users 2011-06-14 22:26:01 (cache)
Last
Search
Statistics Users 62656 Status 2617287
Graphs
Priorities Check 57617 92% Checked Mentions/RT | ——
Status Not Check 5039 8%
Search Replys 164%
Statistics USERS NOT CHECKED PROTEGTED
St e
i _ ol — Older Tweet 20070205 13:27:15 urc
S‘Bt'st'(s m P P = rorgan Newer Tweet 2011-06-14 21:24:18 utc
-
Search
Statistics \ Start 2011-04-27 14:40:21 GMT
2% End 2011-06-14 22:25:59 GMT
Followers
i \ / o5
Search
Statistics
Graphs
Last 40060
Search
Statistics ,, DoEiEase
Graphs [
ER
® e 2o 0 e 0 &0 70 0 0 no
Refresh
Cache

s Eduardo Oliveira

Figura 4.11: Pagina principal de visualizag¢do de dados.

actualizacdo para cada classe (figura 4.13).

O TwitterEcho Web permite também obter informagdes dos possiveis utilizadores, das
avaliagOes de linguagem realizadas e dos tweets recolhidos para essa avaliacdo.

Sobre os possiveis utilizadores permite pesquisar e visualizar: os ultimos inseridos, os
utilizadores com mais mengdes ou retweets que foram marcados como nio portugueses,
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Status
5000

MAHZZEES
8OO0
7000

6000

Wonths [(Hour]

Figura 4.12: Numero de tweets inseridos por hora no més de Junho (os periodos com poucas
insercdes corresponde ao periodo das 3 as 8 da manha). E os picos no dia 5 de Junho estdo
relacionados com as elei¢des legislativas.

Priarities
FRISEITIES
95108
BOAH_
Loan
28y B g o
1040
Mow: 2011-06-0% 104450
Td Soreen Nams Priority Last Put
=99 <H100
=] 2010-06-05 10:44: 24 (O]
1] 2011-06-035 10: 4 [Oem)
s 2011-06-05 10:3%: 38 (3m)
] 2011-06-08 20:3%: 3 (5m)
] 2011-06-05 10:34: 55 (10m)
L] 2011-06-05 10:34: 55 (10m)
atitacatits 82 2011-06-03 10:32:17 (13m)
Berficaladi??? -] 01 0-06-05 30:32:07 (13m)
MarsiMariang k) 201 1-06-05 O9: 5310 (33m)
pmchemsears Fi] 2011-06-05 09:53:24 (51m)

2011-06-05 09:28: 19 (M)
2011-06-05 09:28: 19 (M)

Figura 4.13: Prioridades dos utilizadores para o servigo lookup.

os utilizadores com mais mengdes ou retweets cuja identificacao de nacionalidade nao foi
conclusiva, um utilizador aleatério cuja identificacdo de nacionalidade ndo foi conclusiva.
E possivel adicionar utilizadores que foram assinalados como ndo portugueses ou que
a andlise foi inconclusiva manualmente através do TwitterEcho Web, sendo essa ac¢do
registada.
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Referente a andlise de linguagem permite pesquisar e visualizar: dltimas andlises,
ultimas que resultaram em identificacdo como portugués e ultimas que a identificacdo de
linguagem ficou muito préxima de identificar como portugués. E possivel visualizar os
tweets que deram origem a qualquer decisao de linguagem.

No presente capitulo expliquei abreviadamente as principais funcionalidades, no en-

tanto a aplicacdo Web devido a sua dimensdo!

nao € possivel no contexto do presente
documento entrar em detalhes sobre todas as funcionalidades. E possivel experimentar

uma demo da aplicacdo 2.

IReflecte a complexidade do TwitterEcho
Zhttp://robinson.fe.up.pt/twitter/admin2-demo/ (disponivel entre 1 e 15 de Julho de 2011)
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Capitulo 5

Avaliacao

No presente capitulo descrevo primeiramente a metodologia de avaliagdo que emprego
e depois os resultados. Com base nos resultados enuncio trabalho futuro.

5.1 Metodologia

5.1.1 Nacionalidade de utilizadores
O TwitterEcho identifica a nacionalidade dos utilizadores em trés grupos:
e Utilizadores portugueses;
e Utilizadores ndo portugueses;

e Utilizadores cuja nacionalidade é desconhecida (ainda ndo obteve dados suficientes

para efectuar uma decisao).

Para cada grupo selecciono uma amostra aleatoriamente e tomo uma decisao manual
sobre cada utilizador. A amostra seleccionada ndo contém utilizadores adicionados ma-
nualmente através da interface Web. Para tomar a decisdo visualizo o perfil do utilizador,
tweets e listas de amigos e seguidores. Para cada grupo anoto os resultados das avalia-
coes a cada cem utilizadores parando quando considero que a amostra € significativo e os
resultados estdveis.

5.1.2 Identificacdo de linguagem

O meu foco € avaliar a correcta identificacdo de portugués de Portugal. Esta avaliacdo
deve ser efectuada para conjuntos de tweets de diferentes dimensdes. Para efectuar esta
avaliagcdo necessito de garantir que a amostra seleccionada possui as seguintes caracteris-
ticas:
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e Contém um nimero significativo de tweets em portugués de Portugal.
e Contém tweets em vdrias linguas.

e A dimensdo do conjunto de tweets a avaliar varia.

O TwitterEcho possui na presente data mais de seis milhdes de tweets de utilizadores
cuja decisdo do mdédulo de perfil foi inconclusiva e dois milhdes e meio de utilizadores
marcados como portugueses. De forma a garantir que a amostra possui um nimero signi-
ficativo de tweets em portugués e possui tweets em outras linguas selecciono a amostra a
partir dos dois conjuntos de tweets.

O algoritmo que gera a amostra e visa garantir as caracteristicas pretendidas anterior-
mente mencionadas, € o seguinte:

1. Escolher um utilizador marcado como portugueses ou nacionalidade desconhecida.
2. Obter um numero aleatorio entre 30 e 100 de tweets desse utilizador.

3. Os tweets sdo pré-processados, excluindo meng¢des, URL’s, entre outros (o algo-
ritmo usado para pré-processamento é o mesmo usado no médulo de identificagdo
de linguagem, sec¢do 3.4.5).

4. O texto ap0Os pré-processamento € mostrado e é dado a escolher um conjunto de
opcoes.

No ponto 1 é seleccionado um niimero aleatério entre 0 e 3, caso seja 0 € escolhido um
utilizador de nacionalidade desconhecida. Entre 1 € 3 € escolhido um utilizador marcado
COmo portugués.

As op¢oes dadas a escolher no ponto 4 sdo:

e Portugués de Portugal, os tweets encontram-se escritos em portugués de Portugal
podendo conter palavras isoladas noutra lingua.

e Qutra lingua/s, os tweets encontram-se escritos noutra/s lingua/s que nao portugués
de Portugal.

e Virias linguas, estando portugués de Portugal presente e é¢ predominante.
e Virias linguas, estando portugués de Portugal presente, mas nio € predominante.

Avalio os resultados com base na precisdo, abrangéncia, taxa de negativos verdadeiros
e exactidao (informagdes sobre estas medidas de desempenho no apéndice C).
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5.1.3 Perda de tweets

Nas avaliagdes anteriores o foco é em provar que o TwitterEcho recolhe dados de
utilizadores portugueses. Nesta avaliacdo o meu foco € provar que o TwitterEcho recolhe
uma quantidade significativa de rweets publicados pelos utilizadores. Para esse efeito,
determino para uma amostra significativa de utilizadores o nimero de tweets presentes na
BD em fung¢do do nimero de tweets do utilizador.

Desenvolvi uma aplicacdo que para um conjunto de utilizadores aleatdrios presentes
na BD, obtém do Twitter até duzentos tweets recentes de cada utilizador (método Statu-
ses/user_timelineda REST API sec¢do A.1.2). Para cada utilizador verifica quantos destes
tweets se encontram na BD.

5.2 Resultados

5.2.1 Nacionalidade de utilizadores

Para os utilizadores marcados como portugueses seleccionei uma amostra aleatoria
de 1000 utilizadores de cerca de 60 mil. Anotei as avaliagdes a cada cem utilizadores.
Avaliei manualmente 500 utilizadores, os resultados encontram-se presentes na seguinte
tabela:

Niimero de utilizadores | Nimero de utiliza- | Percentagem de utiliza-

avaliados dores assinalados | dores marcados na BD
manualmente como | como portugueses e as-
portugueses sinalados manualmente

de acordo

100 93 93

200 188 94

300 276 92

400 363 90,75

500 454 90,8

Tabela 5.1: Resultados da avaliacdo dos utilizadores marcados como portugueses.

E possivel concluir que o TwitterEcho estd a recolher informagdes maioritariamente
de utilizadores portugueses. Extrapolando estes resultados € possivel estimar que dos
sessenta mil utilizadores aproximadamente 55 mil sdo portugueses.

Procedi de forma similar para classificar utilizadores marcados como ndo portugueses.
Avaliei 800 utilizadores de cerca de meio milhdo. Os resultados estdo presentes na tabela
5.2.
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Numero de utilizadores | Nimero de utilizadores | Percentagem de utiliza-

avaliados assinalados manu- | dores marcados na BD
almente como nao | como nao portugueses
portugueses e assinalados manual-

mente de acordo

100 100 100

200 200 100

300 300 100

400 398 99,5

500 497 99,5

600 596 99,3

700 696 99,4

800 796 99,5

Tabela 5.2: Resultados da avaliacao dos utilizadores marcados como nio portugueses.

E possivel verificar através dos resultados presentes na tabela 5.2 que a esmagadora
maioria dos utilizadores sao assinalados correctamente como nao portugueses. Extrapo-
lando estes resultados € possivel estimar que cerca de 2500 utilizadores foram classifica-
dos como ndo portugueses nao o sendo. Comparando este valor com a estimativa de 55
mil utilizadores portugueses presentes na BD, este valor representaria um incremento de
cerca de 4,5% de utilizadores.

Procedi de forma similar para classificar os utilizadores cuja nacionalidade é desco-
nhecida. Avaliei 500 utilizadores de cerca de 170 mil. Os resultados estdo presentes na
seguinte tabela:

Nimero de utilizadores | Niimero de utiliza- | Percentagem de utiliza-

avaliados dores assinalados | dores marcados na BD
manualmente como | como nacionalidade des-
portugueses conhecida que sao por-

tugueses

100 14 14

200 27 13,5

300 38 12,7

400 50 12,5

500 60 12

Tabela 5.3: Resultados da avaliacdo dos utilizadores marcados com nacionalidade desconhecida.

E possivel concluir através destes resultados que existe um ndmero significativo de
portugueses no conjunto de utilizadores marcados como nacionalidade desconhecida.
Extrapolando estes resultados € possivel estimar que cerca de 20 mil utilizadores sdo
portugueses, este valor representaria um aumento significativo de 36% dos utilizadores
portugueses presentes na BD.
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Durante a avaliagdo dos utilizadores cuja nacionalidade é desconhecida tive que re-
correr varias vezes a lista de amigos e seguidores, devido a possuirem poucos ou nenhuns
tweets. De futuro pode ser implementado um método que caso a andlise de perfil e lin-
guagem nao seja suficiente decida a nacionalidade com base nos amigos e seguidores de
um utilizador.

Os utilizadores marcados como portugueses que na realidade ndo o sdo, grande parte
destes sao brasileiros residentes em Portugal. De futuro para reduzir estes casos, o método
de identificacdo de perfil devera trabalhar em conjunto com o médulo de identificacdo de
linguagem.

5.2.2 Identificacido de linguagem

Efectuei 550 avaliagdes. Nestas avaliagdes encontrei tweets em vdrias linguas, como
por exemplo: portugués (de Portugal e Brasil), espanhol, inglés, francés, italiano, alemao,
linguas asidticas, entre outras. Os resultados das avaliagdes encontram-se presentes na
seguinte tabela (informagdes sobre as medidas de desempenho no apéndice C):

Nr. de | Avaliacoes | TP | FP | FN | TN | Precisao | Recall | Negativos | Exactidao
Tweets

30-40 115 24 |1 25 |65 | 096 0,49 0,985 0,774
41-60 193 57 |0 |29 | 107 |1 0,663 | 1 0,85
61-80 117 37 |2 12 | 66 | 0,949 0,755 | 0,971 0,88
81-100 | 125 31 |1 11 | 82 | 0,969 0,738 | 0,988 0,904
30-100 | 550 149 14 |77 | 320 | 0,974 0,659 | 0,988 0,853

Tabela 5.4: Resultados da identificagdo de linguagem.

E possivel verificar que a identificacdo da lingua portuguesa de Portugal possui uma
precisdo elevada e ndo se encontra relacionada com o nimero de tweets. No entanto, a
abrangéncia (recall) encontra-se directamente relacionada com o nimero de tweets dispo-
niveis para avaliacdo. Isto deve-se ao facto, que um texto em portugués de maior dimensao
tem maior probabilidade de se aproximar do perfil em uso para comparagao, que um texto
curto.

Durante o processo de avaliacdo manual classifiquei vdrios conjuntos de tweets como
contendo vdrias linguas, retirando essas avaliacdes os resultados sdo:

E possivel verificar que a abrangéncia média aumentou em seis pontos percentuais,
isto deve-se a diminui¢do de falsos negativos. O moédulo de identificagdo de linguagem
nao possui mecanismos para lidar com a presenca de vdrias linguas. No entanto, a pre-
senca de varias linguas nao afecta a precisao.

A grande maioria das vezes em que além do portugués existe outra lingua presente,
esta € o inglés. Como trabalho futuro seria interessante identificar pelo menos este caso
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Nr de. | Avaliacoes | TP | FP | FN | TN | Precisao | Recall | Negativos | Exactidao
Tweets

30-40 104 24 |1 19 | 60 | 0,96 0,558 | 0,984 0,808
41-60 183 56 |0 23 | 104 | 1 0,709 |1 0,874
61-80 107 36 |2 7 62 | 0,947 0,837 | 0,969 0,916
81-100 | 120 30 |1 7 82 | 0,968 0,811 | 0,988 0,933
30-100 | 514 146 | 4 56 | 308 | 0,973 0,723 | 0,987 0,883

Tabela 5.5: Resultados da identificacdo de linguagem sem o conjunto de tweets avaliados como
contendo vdrias linguas.

e filtrar o conjunto de rweets de forma a remover os tweets em inglés. Desta forma seria
possivel melhorar a abrangéncia.

5.2.3 Perda de tweets

Foram efectuados 2665 pedidos ao Twitter, desta forma foram obtidos 148417 tweets,
sendo que 111646 destes se encontravam na BD. O TwitterEcho recolheu em média 75,2%
dos tweets analisados. A média de recolha por utilizador foi de 80,2%.

Os resultados divididos por actividade média dos utilizadores encontram-se disponi-
veis na seguinte tabela:

Actividade | Namero de | Tweets Tweets Percentagem de | Percentagem de
média utilizadores na BD obtidos | tweets recolhidos | tweets recolhidos
inferior por utilizador

1h 127 16073 21400 75.1 74.0

3h 217 26592 36463 72.9 72.8

6h 216 23153 32098 72.1 71.7

12h 277 19512 25287 77.2 76.3

1 dia 378 13078 16946 77.2 76.8

3 dias 725 9942 12197 81.5 83.2

6 dias 358 2046 2046 80.5 84.3

12 dias 228 841 999 84.2 87.3

24 dias 82 248 297 83.5 88.7

1 ano 57 161 189 85.2 90.4

Tabela 5.6: Resultados da recolha de rweets organizados por actividade média dos utilizadores.

O TwitterEcho efectua escalonamento de utilizadores (ver sec¢do 3.3.4) verificando
mais vezes utilizadores mais activos. Caso verificasse todos os utilizadores 0 mesmo
numero de vezes, a percentagem de tweets obtidos dos utilizadores muito activos seria
extremamente baixa e dos poucos activos extremamente alta. Estes resultados permitem
concluir que o escalonamento de utilizadores é de grande importancia no TwitterEcho,
permitindo equilibrar a percentagem de tweets recolhidos.
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Como trabalho futuro é importante verificar os utilizadores extremamente activos, que
produzem muitos tweets num curto espaco de tempo, com outros métodos da API do
Twitter que possibilitem obter um maior niimero de tweets e ndo apenas o ultimo.
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Capitulo 6

Conclusoes e Trabalho Futuro

O TwitterEcho permite a obtencdo de dados em larga escala da comunidade portu-
guesa presente no Twitter. Fé-lo através do uso de um sistema distribuido, sendo este
adaptdvel para outras comunidades. Devido ao uso de um sistema distribuido ndo se en-
contra tdo dependente do Twitter e dos limites que este impde na extrac¢do de dados.

E modular, sendo por isso verstil, permitindo a adi¢io incremental de novas funci-
onalidades. E robusto e fiavel, encontrando-se em funcionamento hi mais de 45 dias.
Recolhe dados maioritariamente de utilizadores portugueses, sendo completamente auté-
nomo no crescimento do conjunto de utilizadores a obter informac¢des. Demonstrou bons
resultados nos testes de avaliacdo, sendo que o mddulo de andlise de linguagem possui
uma precisdo excelente e abrangéncia razoavel na identificagdo de portugués de Portugal.

Concluo que cumpri os objectivos e criei um sistema inovador e complexo. Este sis-
tema € um contributo valioso, torna possivel a realizacdo de estudos profundos sobre a
comunidade portuguesa presente no Twitter. Devido ao interesse deste sistema na pre-
sente data ja foram desenvolvidos varios estudos com base nos dados recolhidos pelo
TwitterEcho, ver sec¢do 6.2.

6.1 Trabalho Futuro

Abordei o trabalho futuro ao longo da dissertagcdo, nesta sec¢do sintetizo o que referi
anteriormente. O trabalho futuro pode ser divido em duas categorias principais: aumento
de performance para tornar o sistema escaldvel para comunidades de grandes dimensdes
(por exemplo Brasil) e aumento da qualidade dos dados obtidos.
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6.1.1 Aumento da performance

Os servicos podem sofrer alteracdes para serem executados menos vezes € mais ra-
pidamente (ver sec¢do 3.3.6). O modulo de andlise de tweets (seccdo 3.4.1) pode ser
melhorado para permitir a andlise de mais de 170 mil tweets por dia. O mdédulo de adi-
¢do de seguidores (sec¢do 3.4.2) pode-se tornar um servigo para aumentar o nimero de
seguidores adicionados por dia. A recolha de tweets (seccdo 3.4.4) pode ser realizada
num sistema hibrido quando a Search API ndo devolve tweets suficientes a tarefa pode ser
delegada para os clientes recorrendo a REST APL.

6.1.2 Qualidade dos dados obtidos

Os clientes podem ser melhorados de forma a usarem outros métodos da REST API
no caso de clientes muito activos, de forma a reduzir a perda de tweets (sec¢do 5.2.3).
As localidades e nomes disponiveis na BD para andlise de perfil podem ser aumentadas
de forma a melhorar a classificagdo por andlise de perfil (seccdo 3.4.3). O mddulo de
identificacdo de linguagem pode ser estendido de forma a detectar a presenca de multiplas
linguas e agir em conformidade (sec¢do 5.2.2). Pode ser adicionado um médulo que seja
um complemento da andlise de perfil e linguagem, analisando as relacdes dos utilizadores
para decidir se este € portugués (sec¢ao 5.2.1).

6.2 Aplicacoes

Os dados recolhidos pelo TwitterEcho sdo de grande interesse para vdrios estudos. Na
presente data foram realizados os seguintes trabalhos tendo como base dados recolhidos
por este:

e Twitémetro!: sistema que aferiu os sentimentos dos portugueses para as eleicdes de
5 de Junho de 2011. Teve grande impacto sendo mencionado em vérios 6rgaos da
comunicacdo social, como por exemplo no canal de televisio RTP 2.

e Identificacdo de comunidades: estudo realizado pela professora Eduarda Mendes
Rodrigues, identificando trés sub-comunidades. Esta identificacdo foi efectuada
tendo em conta a interac¢do entre utilizadores.

e Identificacdo de bots: Submissdo e aceitagdo de artigo para a conferéncia EPIA
2011 por Gustavo Laboreiro. Os dados usados neste artigo de identificacdo de bots
foram recolhidos pelo TwitterEcho.

1http ://legislativas.sapo.pt/2011/twitometro/
2http ://www.youtube.com/results?search_query=twit$C3%B3metro&ag=f
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e Twitter e TV: relacionei o nimero de referéncias no Twitter de programas televisivos
e as audiéncias destes (apéndice B).

O SAPO Labs pretende manter o TwitterEcho em funcionamento e continuar a explo-
rar os dados recolhidos por este. Na secc@o 1.3 de motivagao referi estudos que podem
ser replicados para a comunidade portuguesa, demonstrei o potencial deste sistema. Esse
potencial ja ndo faz parte apenas do futuro, ja se concretizou, nomeadamente com o Twi-
témetro.
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Anexo A

Twitter API

O Twitter disponibiliza, através de uma interface Web, acesso a todas as informagdes
dos utilizadores com perfil piblico. E também possivel obter dados acedendo as pagi-
nas do Twitter dos utilizadores de quem se pretende informacgdes. Aceder as paginas do
Twitter possui desvantagens face a interface Web: tempo de resposta superior, obter dados
nao ¢ directo (€ necessario extrair do cédigo HTML) e menor quantidade de informagao
(por exemplo os identificadores numéricos dos tweets ndo estao presentes na pagina do
utilizador).

O Twitter possui trés APIs distintas que sdo abordadas em detalhe nas proximas sec-
coes.

A.1 REST API

Esta interface € muito abrangente, permite efectuar praticamente todas as ac¢des dis-
poniveis no Twitter, publicar, seguir um utilizador, visualizar informagdes e tweets de um
utilizador, entre outros.

Esta API possui diversos métodos com diferentes propdsitos. De seguida abordo ape-
nas os que sdo referidos na presente dissertacao:

A.1.1 Statuses/public_timeline
Método que devolve vinte tweets recentes, sendo que armazena os resultados por 60
segundos, s6 devolvendo novos resultados apds este periodo [Twie].

A.1.2 Statuses/user_timeline

Meétodo que devolve tweets mais recentes de um utilizador. Este método numa unica
chamada permite devolver até duzentos tweets de um utilizador. Possui também pagina-
cdo sendo possivel devolver até 3200 tweets [Twij].

A.1.3 Users/lookup

Método que devolve informacdo do perfil de até cem utilizadores. No caso de o uti-
lizador ndo possuir conta protegida devolve também o dltimo tweet. Dados referentes a
utilizadores cuja conta foi apagada ou suspensa ndo sao enviados [Twin].
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A.1.4 Friends/ids

Método que devolve os identificadores numéricos dos amigos de um utilizador [Twic].

A.1.5 Followers/ids

Método que devolve os identificadores numéricos dos seguidores de um utilizador
[Twib].

A.1.6 Statuses/followers

Método que devolve informagdo do perfil de cem seguidores mais recentes de um
utilizador. Os utilizadores que ndo possuem conta protegida devolve também o dltimo
tweet [Twii].

A.2 Search API

Esta interface tem como propdsito a pesquisa de informacdo no Twitter. Permite a
pesquisa de tweets que contenham determinadas palavras ou que sejam de um dado utili-
zador, entre outras pesquisas. Ndo se encontra integrada na REST API devido a motivos
histéricos e de compatibilidade [Twim]. Esta interface possui algumas caracteristicas im-
portantes: devolve identificadores numéricos dos utilizadores diferentes dos utilizadores
REST API [Twid], posiciona os tweets por relevancia, ndo envia os que ndo considera
relevantes [Twif] e devolve no maximo 1500 tweets por chamada [Twid].

A.3 Sreaming API

A Streaming API permite obter tweets em quase tempo real do Twitter filtrando estes
por palavras, utilizadores, entre outros parametros. Nao permite obter dados anteriores ao
momento em que a ligacdo € estabelecida.

Esta API possui diversos métodos com diferentes propdsitos. De seguida abordo ape-
nas os que sao referidos na presente dissertacao:

A.3.1 Statuses/sample

Este método devolve cerca de 1% de todos os tweets publicos. Acedendo a este! pode
ser verificado que o Twitter usualmente devolve mais de 1000 tweets por minuto [Twik].

A.3.2 Statuses/filter

Este método devolve tweets que correspondem a determinados parametros. Permite
pesquisar por palavras, tweets de um utilizador, etc. O nivel de acesso por defeito permite
o uso de 400 palavras e até 5000 utilizadores [Twil].

1http ://stream.twitter.com/1/statuses/sample. json
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A.4 Restricoes de utilizacao

A REST API encontra-se limitada no nimero de pedidos. Sao permitidos 150 pedidos
anénimos por hora (este limite € imposto em fun¢do do IP) e 350 pedidos autenticados
(OAuth) por hora (este limite é imposto em fungdo da conta) [Twih]. E possivel efectuar
um pedido de aumento do nimero de pedidos permitidos (whitelist). Os critérios de
aceitacdo nao estdao definidos publicamente. Existem casos de whitelists concedidas que
foram retiradas sem qualquer justificacdo. E usual ndo atribuir whitelist a projectos de
investigagcao universitaria [Arc].

A Search API nao necessita de autenticacdo, e tal como a REST API limita o nimero
de pedidos. Este limite é imposto em func¢ao do IP, ndo € publico mas € superior ao da
REST API [Twig]. Testei os limites até cerca de vinte mil pedidos por hora a partir do
mesmo P, sem ter sido bloqueado.

O uso da Streaming API obriga ao uso de autenticacdo (basica ou OAuth) [Twia] e
encontra-se limitada a uma liga¢do por conta. Muitos dos métodos disponiveis nesta API
apenas estdo disponiveis para utilizadores a quem o Twitter atribuiu acesso privilegiado.
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Anexo B

Twitter e TV

No presente apéndice relaciono o niimero de referéncias no Twitter com as audiéncias
atingidas por programas televisivos, no més de Maio. Os programas sdo: Peso Pesado
[SIC] e Perdidos na Tribo [TVI].

Quantificar o nimero de referéncias de cada programa requer descobrir que palavras
sao usadas no Twitter para se referirem ao programa. No caso do Peso Pesado, espera-se
que a forma mais usual serd pelo nome do programa, mas podem existir outras, fui usando
sucessivas pesquisas e inspec¢ao manual para descobrir novas formas:

1. select text from status where text like *%peso%pesado%’ and text not like ’%peso
pesado%’;

2. select text from status where text like *%peso%pesado%’ and text not like *%#pe-
sopesado%’ and text not like *%peso pesado%’;

Descobri #pesospesados, PesoPesado, pesosPesados, pesos pesados, peso-pesado, #peso_pesado,
gordos SIC. A instru¢do SQL final que abrange todos os casos é:

select text from status where (text like *%peso%’ and text like *%pesado%’) or (text
like *%gordos%’ and text like "% sic %’);

Procedi da mesma forma para Perdidos na Tribo e cheguei a seguinte instru¢ao SQL:

select text from status where (text like *%perdidos%’ and text like *%tribo%’) or (text
like *%tribo%’ and text like "% tvi %);

Procedi a avaliacao da precisao destas pesquisas, obtive para ambas as instru¢des SQL
200 tweets aleatérios. No caso da instru¢do de pesquisa para o programa "Peso Pesado"
198 tweets referem-se ao programa, precisdo de 99%. No caso da instru¢do de pesquisa
para o programa "Perdidos na Tribo" 199 referem-se ao programa, possui portanto uma
precisdo de 99,5%. Em ambos os casos a precisdo € elevada e similar, € importante ser
similar para ndo existirem enviusamento das amostras e favorecimento.

Usei audiéncias disponibilizadas pela MediaMonitor do grupo MarkTest [Med] [Mou],
disponibilizam dois indicadores: share e rating. Share quantifica a percentagem de pes-
soas que estd a visualizar um programa e se encontra a ver televisdo, o rating nao tem em
conta se a pessoa se encontra a ver televisdo. Optei por usar o share porque reflecte melhor
a competicdo independente do nimero de pessoas a ver televisdo em cada dia [oBC].
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B.1

Twittere TV

Peso Pesado

O Peso Pesado estreou dia 1 de Maio na SIC e consiste num conjunto de pessoas
que pretendem emagrecer € se encontram numa quinta sobre orientag¢do de treinadores e
nutricionistas.

E exibido em formato de didrios de 40min, usualmente ao domingo existem episédios
especiais de duracao superior, cerca de uma hora e meia, nos quais € efectuado um balanco
da semana e é expulso alguém. Espera-se que este episddio desperte mais interesse que
os diarios. O Peso Pesado ndo foi transmitido nos dias 5, 14, 18 e 29 de Maio. As trés
primeiras datas devem-se a transmissao de jogos de futebol e a dltima aos Globos de
Ouro.

Os tweets referentes ao Peso Pesado foram agrupados por datas:
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Figura B.1: Nimero de tweets mencionando Peso Pesado no més de Maio.

possivel verificar:

No dia de estreia 1 de Maio teve grande impacto no Twitter, € um indicador forte de
audiéncias elevadas nesse dia.

Nos primeiros trés dias apds a estreia continua a ser bastante mencionado no Twitter,
isso deve-se possivelmente a ser novidade e as pessoas tentarem decidir se vale a
pena visualizar, as audi€ncias devem permanecer altas.

No dia 5 de Maio existe uma queda abrupta do numero de referéncias no Twitter,
neste dia ndo foi transmitido o Peso Pesado.

No dia 8 de Maio o nimero de referéncias aumenta, é o episddio especial ao do-
mingo, neste dia estreou o Perdidos na Tribo na TVI no mesmo hordrio em concor-
réncia directa.

E possivel identificar apenas olhando para a figura X dois episédios especiais devido
a surgirem com um ndmero de referéncias bastante superior a vizinhanca.
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Twitter e TV

e Os episddios especiais de dia 15 e dia 28 produziram pouco impacto no Twitter,
¢ um indicio de poucas audiéncias quando comparando com os outros episédios
especiais a 1, 8 e 22 de Maio.

O share do Peso Pesado relativo ao mesmo periodo de tempo encontra-se na seguinte
figura:

PESO PESAD O SHARE

50

1 2 3 4 5 E 7 B8 9 oo ' ® ¥4 % % W B W 2 &2 22 23 24 25 26 27 28 29 3 A
MWaiode 20T

Figura B.2: Share do Peso Pesado no més de Maio.

E possivel verificar:

A estreia foi um sucesso.

e Nos primeiros trés dias apds a estreia continua a possuir audiéncias elevadas com-
parando com outros didrios tais como dia 11 e 12 de Maio ou 23 a 27 de Maio.

E possivel identificar com facilidade os dias de expulsdo pois possuem audiéncias
superiores a vizinhanga.

Os episddios especiais de dia 15 e dia 28 produziram menor audiéncia quando com-
parando com os outros episddios especiais a 1, 8 e 22 de Maio.

Em ambos os casos € possivel retirar conclusdes similares, na figura B.3 é possivel
verificar as similaridades (os episddios especiais encontram-se assinalados).

B.2 Perdidos na Tribo

O Perdidos na Tribo estreou-se no dia 8 de Maio na TVI e trata-se de um programa
televisivo em que trés grupos compostos por pessoas conhecidas sdo enviadas para trés
tribos diferentes, tendo que viver com estas e se adaptarem aos seus costumes e forma de
viver arcaica.

A TVI optou por outro formato exibindo apenas episdédios ao domingo, em concor-
réncia directa com os episddios especiais do Peso Pesado.
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Twittere TV
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Figura B.3: Numero de tweets e share do Peso Pesado no més de Maio.

Os tweets referentes ao Perdidos na Tribo foram agrupados por datas tendo em conta
apenas o més de Maio, figura B .4.
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Figura B.4: Ndmero de tweets mencionando Perdidos na Tribo no més de Maio.

E possivel verificar:

e No dia de estreia 8 de Maio teve grande impacto no Twitter tanto nesse dia como no
dia a seguir, € um indicador forte que teve audiéncias elevadas.

e O impacto da estreia foi tdo grande que os utilizadores do Twitter continuaram a
falar no programa no dia seguinte.
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Twitter e TV

e E possivel identificar facilmente os dias de transmissdo 8, 15, 22 e 29 devido a
diferenga significativa do nimero de referéncias face a vizinhanga.

e O episddio com menor nimero de referéncias foi no dia 29 isto € um indicio que foi
o episddio com menores audiéncias.

O share do Perdidos na Tribo relativo ao mesmo periodo de tempo encontra-se na
figura B.5.
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Figura B.5: Share do Perdidos na Tribo no més de Maio.

Em ambos os casos é possivel retirar conclusdes similares, na figura B.6 é possivel
verificar as similaridades entre o numero de referéncias e o share.
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Figura B.6: Numero de tweets e share do Perdidos na Tribo no més de Maio.
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Twittere TV

Em ambos os programas (Peso Pesado e Perdidos na Tribo) € possivel verificar que
existe uma correlacio entre o nimero de referéncias no Twitter e o share televisivo.

B.3 Peso Pesado vs Perdidos na Tribo

E possivel efectuar uma comparag¢do do nimero de referéncias de ambos os progra-
mas:
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Figura B.7: Nimero de tweets mencionando Peso Pesado e Perdidos na Tribo no més de Maio.

Esta andlise possui indicios fortes que o Perdidos na Tribo na sua estreia dia 8 de Maio
teve maiores audi€ncias que o Peso Pesado, no entanto o Peso Pesado na sua estreia dia
1 de Maio parece ter tido maior impacto que o Perdidos na Tribo na sua estreia. Nos dia
15 e 22 as diferencas ndo sdo significativas o suficiente para retirar conclusoes. No dia 28
nao concorreram e no dia 29 o Perdidos na Tribo concorreu com os Globos de Ouros.

O share de ambos os programas encontram-se representados na figura B.8.

Como € possivel verificar as ilacdes retiradas anteriormente através de analise do nu-
mero de referéncias confirmam-se. O Perdidos na Tribo ganhou na sua estreia, no entanto
o Peso Pesado teve uma estreia com maiores audi€ncias que a estreia do Perdidos na
Tribo. As audiéncias mais baixas do Perdidos na Tribo coincidem com a noite dos Glo-
bos de Ouro que teve cerca de 47,2% de share face aos 32,0% do Perdidos na Tribo.

Concluo que existe uma correlacdo forte entre referéncias no Twitter e audiéncias.
Este estudo pode ser melhorando, além do nimero de referéncias, pode ser tido em conta:
nimero de utilizadores distintos que referiram, andlise de sentimentos, entre outros.
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Twittere TV
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Figura B.8: Share do Peso Pesado e Perdidos na Tribo no més de Maio.

97



Twittere TV

98



Anexo C

Medidas de Desempenho

No contexto de tarefas de classificacdo € usual o uso das medidas de desempenho:
precisdo, abrangéncia, taxa de negativos verdadeiros e exactidao.

Por exemplo ao classificar um documento como estando escrito em portugués, as se-
guintes categorias podem ocorrer:

e TP, true positive: o documento foi classificado correctamente como estando escrito
em portugueés.

e FP, false positive: o documento foi classificado como estando escrito em portugués
e ndo se encontra escrito em portugues.

e FN, false negative: o documento foi classificado como nao estando escrito em por-
tugués e encontra-se escrito em portugues.

e TN, true negative: o documento foi classificando correctamente como nao estando
escrito em portugueés.

Precisdo (P) € definida como o numero total de documentos classificados correcta-
mente como estando escrito em portugués sobre o nimero total de classificacdes positi-

vas:
TP

P=—

TP+FP

Uma precisdo de 1 significa que todos os documentos classificados como estando

escritos em portugués, foram classificados correctamente (FP=0). Esta medida ndo possui
informacdo sobre a quantidade de documentos escritos em portugués classificados.

Abrangéncia (A) é definida como o nimero total de documentos classificados cor-

rectamente como estando escrito em portugués sobre o total de documentos escritos em

portugués:

(C.1)

A TP
TP+FN
Uma abrangéncia de 1 significa que todos os documentos escritos em portugués foram
classificados correctamente (FN=0). Esta medida nio possui informagdo sobre a quanti-
dade de documentos que ndo se encontram escritos em portugués e foram classificados
erradamente como tal.
E comum existir uma relacio inversa entre precisdo e abrangéncia, usualmente é pos-
sivel aumentar um reduzindo o outro.

(C.2)
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Medidas de Desempenho

Taxa de negativos verdadeiros (TNV) € definida como o nimero de documentos clas-
sificados correctamente como ndo estando escritos em portugués sobre o nimero de do-
cumentos que nio se encontram escritos em portugués:

TN
TNV = ——— C3
v ITN+FP (€3

Exactidao (E) € definida como o nimero de classificagdes correctas sobre todas as

classificacdes:
TP+TN

E = C4
TP+FP+FN+TN 4
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