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ABSTRACT

Social media are increasingly present in the daily life of human
beings. As a consequence, the volume of content generated by users
grows considerably. These contents are published on digital plat-
forms, such as blogs, communities and online social networks. The
analysis of these data requires different approaches and methods to
obtain a satisfactory result. Seeking to know the current scenario of
social media analysis, this work performs a systematic mapping to
identify the most used databases, algorithms, and tools in research
in this area. The results presented provides the identification of the
main research topics and how they are related to each other and
can serve as a basis to guide new researchers, both in the choice
of data sources and in the definition of tools and algorithms in the
solution of the identified problems.
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1 INTRODUCAO

O advento da Web 2.0 possibilitou o surgimento de plataformas
interativas como as midias sociais [1, 2]. Com isso, percebe-se que
os usuarios vém expressando opinides sobre produtos, servigos ou
até mesmo sobre acontecimentos em geral neste tipo de midia [3-6].
Neste sentido, as midias sociais estdo cada vez mais presentes no
cotidiano do ser humano [7, 8]. De acordo com um levantamento
realizado por [9], mais de 4 bilhdes de pessoas acessam a rede mun-
dial de computadores, sendo que 3 bilhdes utilizam mensalmente
redes sociais. Consequentemente, o volume de dados gerados pelos
usudrios cresce continuamente [10, 11].

Estes dados estdo presentes em midias sociais como blogs, redes
sociais online, comunidades de jogos virtuais, ou mundos sociais
virtuais [2, 6] e trazem consigo informagdes relevantes [12]. Por
esta razao, tais plataformas tém sido usadas como fonte de dados
para estudos dos mais variados campos de atuagdo cientifica no
mercado, governo, academia, e até movimentos sociais, como os
protestos de junho de 2013 no Brasil [13-16]. Comumente, os dados
gerados pelos usuarios encontram-se na forma nao-estruturada,
consistindo sobretudo de corpus textuais [17].

Em meio aos novos desafios analiticos impostos pela migracéo
digital, a ciéncia de dados tem apoiado a descoberta de conhe-
cimento por meio do desenvolvimento de recursos de aquisicdo,
armazenamento, analise e visualizac¢do de dados, a fim de trazer
vantagens competitivas as corporagdes [18], bem como possibilitar
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uma gama de estudos de fendmenos sociais [19]. Em vista disso, ha
na literatura uma ampla variedade de bases de dados, ferramentas
e algoritmos utilizados para a implementacéo e desenvolvimento
de analises em midias sociais [17]. No entanto, para que o processo
de descoberta de conhecimentos tenha éxito, é necessario que a
selecdo das bases de dados, técnicas e algoritmos seja feita cui-
dadosamente, considerando-se que problemas diferentes exigem
diferentes solucdes [20, 21].

Nesse sentido, visando mapear o estado da arte e o estado da
pratica no que tange a analise de midias sociais, o presente trabalho
descreve um mapeamento sistematico da literatura relacionada a
analises de dados advindos de midias sociais, com o objetivo de
identificar as bases de dados mais prevalentes, bem como algoritmos,
métodos e ferramentas mais utilizados. Ademais, é conduzida ainda
uma analise de topicos baseada nas palavras-chave dos artigos, com
o intuito de identificar as correlacdes de temas entre as pesquisas.

Para tanto, mapeou-se sistematicamente trabalhos publicados
nas conferéncias de maior impacto na area, a saber: International
AAAI Conference on Web and Social Media ICWSM), Workshop
on Computational Approaches to Subjectivity (WASSA), ACM Con-
ference on Hypertext and Hypermedia (ACM HT) e International
Conference on Social Media & Society (ICSMS), identificando traba-
lhos destinados a analise de midias sociais e, neles, quais bases de
dados foram utilizadas, quais ferramentas foram usadas, e quais
algoritmos foram aplicados. Além disso, realizou-se, também, uma
analise de redes de palavras-chave.

A partir deste presente estudo, futuros pesquisadores podem
ter uma base para orientar os seus estudos na area, pois neste
trabalho é apresentado a relacdo entre os principais termos, além
da listagem das principais bases de dados, ferramentas e algoritmos
mais utilizados por estudos que sio referéncia em analises de midias
sociais.

O restante do artigo encontra-se organizado como segue. Na
Secdo 2 sdo apresentados conceitos de redes sociais e midias so-
ciais e alguns trabalhos relacionados sao discutidos. Na Secdo 3 a
metodologia utilizada neste trabalho é descrita. Os resultados sdo
discutidos na Segéo 4. Por fim, as conclusdes do estudo e sugestdes
de trabalhos futuros sdo apresentadas na Segéo 5.

2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Nesta secdo, sdo apresentados alguns conceitos pertinentes ao foco
do presente estudo, bem como alguns trabalhos relacionados, que
serviram de base para a constru¢do do mesmo.
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2.1 Redes Sociais e Midias Sociais

Redes Socais online podem ser definidas como servicos baseados
na Web que permitem a individuos: construir um perfil (publico
ou semipublico) dentro de um sistema limitado; articular uma lista
de outros usuarios com os quais compartilham uma conexao; e
visualizar e percorrer sua propria lista de conexdes e de outras
pessoas no sistema. A peculiaridade das redes sociais ndo esta em
permitir aos usuarios novas conexdes, mas em permiti-los articular
e tornar visivel sua rede (relacionamentos ja existentes offline) [22].

Midias sociais sdo canais baseados na Internet para interagéo
entre usuarios em tempo real e/ou de forma assincrona, produzindo
valor na interacdo e no conteudo gerado pelos usuarios [2, 23]. As
midias sociais podem ser definidas ainda como atividades, praticas
e comportamentos entre comunidades de pessoas que se reinem
online para compartilhar informagoes, conhecimentos e opinides
usando meios de conversacido e empregando palavras, imagens,
videos ou audios [24]. As definicGes de sites de redes socais por vezes
sdo aplicadas de forma inconsistente a midias sociais, prejudicando
o avanco de estudos na area. Frente ao exposto, faz-se necessario
explicitar a diferenca entre redes sociais online e midias sociais.

Grosso modo, redes sociais online tém como caracteristica preci-
pua a conexdo de nds (usuarios) e incluem em si aspectos de midias
sociais, uma vez que permitem a geracéo de contetdo por parte dos
usuarios. Neste sentido, as midias sociais podem ser consideradas
mais amplas, uma vez que tais midias estdo presentes em todas as
esferas da sociedade, nio restringindo-se as redes sociais online.
Além disso, as midias sociais se expandiram a partir dos avangos
da tecnologia da informagéo e da possibilidade de acesso por dife-
rentes tipos de aparelhos eletronicos, como computadores pessoais,
smartphones, tablets e TVs [25].

2.2 Analise de Redes e Midias Sociais

Considerando as diferencas entre redes sociais e midias sociais
apresentadas anteriormente, o entendimento das analises possiveis
fica facilitado. No que tange ao estudo de redes, as analises destinam-
se a entender as dependéncias (conexdes) entre as entidades sociais
(nbs) dispostos nos dados, caracterizando seu comportamento e
seus efeitos na rede como um todo e, também, no aspecto temporal,
quando se considera redes dindmicas [26].

Uma lista ndo exaustiva de aplicacdes de analise de redes sociais
comuns inclui: i) deteccio de comunidades [21]; ii) identificacdo
de Hubs ou autoridades/influenciadores; iii) analise da evolucdo
temporal de atores; iv) estudo de fluxo de informacso [21]. E impor-
tante reforgar que estes aspectos sdo analisados com base nos nos e
suas conexoes.

Ja os estudos de midias sociais baseiam-se, sobretudo, na anélise
do contetdo gerado pelos usuarios (do inglés UGC - User Generated
Content) [10, 11, 27]. O UGC assume diferentes formas, como tweets,
atualizacdes de status do Facebook e videos no Youtube, bem como
comentarios em sites de noticias ou reviews de produtos [28, 29].
A analise de midias sociais pode ser realizada de diversas formas,
como analise de sentimentos [13, 30], modelagem de topicos [13],
classificacdo/categorizacdo de postagens [31], identificacdo de ten-
déncias [32], dentre outros.
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Em resumo, a analise de midias sociais foca no conteudo gerado
pelos usuarios enquanto a analise de redes sociais tem como objeto
o estudo das conexdes entre 0s usuarios.

2.3 Trabalhos Relacionados

Nos ultimos anos, as midias sociais tém sido estudadas em diver-
sos contextos de aplicagdo. A partir disto, [12] avaliaram artigos
relevantes na area com o intuito de encontrar os principais temas
relacionados a midias sociais, incluindo seus beneficios e efeitos
colaterais. Para isso, foi realizada uma revisdo na literatura partindo
de palavras-chave e de uma pesquisa manual em periddicos, tendo
em vista a identificacéo da evolucéo geral e os direcionamentos dos
trabalhos analisados. Foram consideradas as publicacdes mais rele-
vantes nos principais periédicos no periodo de 1997 a 2016. Assim,
foi possivel verificar que as midias sociais estdo sendo conhecidas
por sua capacidade de agregacéo, e ndo somente pela socializagio
e agrupamento. Verificou-se também que o Facebook, Twitter e co-
munidades online sdo fontes de dados presentes na maioria dos
trabalhos, e que ao longo dos anos houve mudancas no objeto de
analise dos trabalhos publicados. Por exemplo, em 2011 as publi-
cacdes relatavam o conteudo gerado pelo usuario como um novo
tipo de contetdo online, ja em 2013 as publica¢des avaliavam os
aspectos comuns em avaliagdes e recomendacdes populares, e por
fim, nos anos de 2015 e 2016 os estudos focaram no comércio em
midias sociais.

Com o enfoque na aplica¢io pratica, mas ainda no contexto da
evolucdo e aprimoramento do uso das midias sociais, [33] realiza-
ram uma pesquisa com o objetivo de determinar as implicacdes de
estudos sobre midias sociais no processo de tomada de decisdo nos
negécios ou em marketing. Para isso, o estudo utiliza mapeamento
sistematico da literatura para criar classificacdes e conduzir analises.
Foram considerados apenas estudos que utilizaram dados advindos
do Twitter, pois esta plataforma é uma poderosa ferramenta para
negdcios aumentarem sua performance e ganhos. Com isso, obteve-
se da base de dados Web of Science um total de 41 artigos do periodo
de 2014 e 2015. Desta forma, concluiu-se que a analise descritiva é a
principal ferramenta utilizada para o gerenciamento de marketing
em midias sociais. Por outro lado, foi verificado que além da analise
descritiva, alguns autores propdem a midia social como ferramenta
para solucionar dilemas de marketing como a criacdo de segmentos
e a percepgdo da marca.

Em [34] ha um estudo das implica¢des diretas das midias sociais
em negocios. Foi realizado um mapeamento sistematico de artigos
relacionados a métricas e analises de midia social em marketing.
Foram coletados 60 artigos de cinco grandes periddicos da area, do
periodo de 2011 a 2016. Os artigos foram analisados de acordo como
a sua metodologia de pesquisa, tipos de analises, campo de estudo,
objetivos de marketing e de acordo com os tipos de plataformas de
midias utilizadas. As pesquisas analisadas mostram que em estraté-
gias de marketing em midia social as plataformas dominantes sio o
Facebook e o Twitter, e conceitos dominantes e recorrentes estao
relacionados a industria do turismo e ao marketing centrado no con-
sumidor. Ademais, as pesquisas mostram que anéalise de conteudo
e atividade de midia social, processamento de linguagem natural,
analise de texto e analise de sentimentos estdo presentes na maioria
dos trabalhos.
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As aplicagdes praticas e estudos de midias sociais necessitam de
tecnologias, algoritmos e bases de dados especificas para atingir os
seus objetivos. Isto é observado ao comparar os trabalhos de [21, 35—
37], nos quais o Twitter foi utilizado como base de dados principal,
no entanto com algoritmos e propositos diferentes. Além destes,
outros estudos utilizam os dados extraidos do Facebook, tal como
[38], que compara diversos algoritmos de extracdo de sentimento
em conteudo. Ainda no contexto de analise de sentimentos, em [39]
é apresentada uma plataforma de crowdsourcing para a anotagao
de sentimentos. Por fim, uma modelagem de topicos para avaliar
reclamacdes presentes em uma plataforma online destinadas ao
recebimento de reclamacdes de empresa € utilizada em [40].

3 METODOLOGIA

Este trabalho faz um mapeamento sistematico da literatura relacio-
nada a midias sociais com o objetivo de identificar o estado da arte
e da pratica sobre analise de midias sociais, a partir da identificagio
de ferramentas, bases de dados, algoritmos e da construcio de uma
rede de palavras-chave [41, 42].

Para a condugdo deste mapeamento sistematico foram seguidas
as recomendacdes providas por [41] e [43]. Com base nisto, este
estudo foi conduzido em trés etapas: Planejamento, Conducéo, e
Relatério. As defini¢des e atividades referentes ao planejamento e
conducido podem ser observadas nas subse¢des abaixo. O Relatorio
é descrito na Secdo 4.

3.1 Planejamento

Na etapa de planejamento ocorre a delimitagio do escopo do traba-
lho por meio da defini¢do das perguntas de pesquisa. Definem-se
também as bases de dados a serem consideradas e critérios de se-
lecdo dos estudos [41]. A instanciacdo destes elementos para o
presente trabalho encontra-se descrita a seguir.

3.1.1 Perguntas de pesquisa. As perguntas de pesquisa definidas
tém o objetivo de esclarecer questdes relevantes sobre a area de ana-
lise de midias sociais. Isso inclui métodos quantitativos acerca dos
recursos mais frequentes e métodos analiticos acerca dos topicos
mais relevantes e como estes se relacionam em publicacdes de ana-
lises de midias sociais. As perguntas de pesquisa deste mapeamento
sistematico sdo:

e PP1: Quais séo as principais bases de dados para analise de
midias sociais?

e PP2: Quais sdo as principais técnicas e algoritmos nas anali-
ses de midias sociais?

e PP3: Como os topicos abordados pela literatura sobre analise
de midias sociais estdo relacionados?

Tais perguntas visam contemplar as dimensdes de interesse, a
saber: Bases de dados mais utilizadas (PP1), Técnicas e Algoritmos
mais prevalentes (PP2) e quais as aplicacdes e temas relevantes
(PP3).

3.1.2  Processo de Pesquisa. Devido a dificuldade de mapear os
termos-chave utilizados e considerando a vasta aplicabilidade de
analise de midias sociais e da necessidade de se considerar ape-
nas trabalhos atuais, optou-se por considerar apenas trabalhos das
conferéncias mais relevantes para a area de analise de midias soci-
ais. As conferéncias foram selecionadas observando a relevincia
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Tabela 1: Critérios de inclusao e exclusao de trabalhos.

Critérios | Trabalhos completos
de Trabalhos publicados nos ultimos quatro anos
inclusdao | Trabalhos sobre analise de midias sociais
Critérios | Trabalhos ndo escritos em lingua inglesa
de Trabalhos sem base de dados coletada em midias sociais
exclusdao | Revisdes Sistematicas
Trabalhos nao classificados como Full Paper e Short Paper

medida através da métrica Indice h5 da ferramenta Google Scholar
Metrics'. Assim, foram escolhidas as seguintes conferéncias, com
maior relevincia em anélise de dados em midias sociais: ICWSM,
WASSA, ICSMS e ACM HT.

3.1.3  Selegdo dos estudos. A fim de selecionar somente trabalhos
relevantes na area de analise de midias sociais, a selecdo dos traba-
lhos obedeceu aos critérios de incluséo e exclusio apresentados na
Tabela 1. Como critérios de inclusdo foram considerados todos os
trabalhos completos, publicados nos ultimos 4 anos e que fizessem
analise de midias sociais. Por outro lado, resumos simples e expan-
didos, revisdes sistematicas, trabalhos que nio fizessem analise de
midias sociais e trabalhos que ndo utilizavam nenhuma base de
dados foram excluidos do presente estudo. Faz-se necessario ressal-
tar que os anais da edicdo de 2019 da conferéncia ACM HT foram
publicados durante a realizacdo deste trabalho, portanto ficaram de
fora da analise aqui apresentada.

3.2 Conducao

A etapa de conducdo consiste na execuc¢do dos passos definidos
na fase de planejamento. A seguir, alguns aspectos técnicos sdo
descritos.

3.2.1 Coleta dos trabalhos. As conferéncias consultadas na pre-
sente analise publicam seus trabalhos em diferentes repositérios.
Assim, fez-se necessario o desenvolvimento de diferentes ferramen-
tas de web scraping para a coleta de alguns dados disponibilizados
em cada plataforma, como titulo, link, resumo e, em alguns casos,
palavras-chave. Estes dados coletados foram entdo armazenados
em um dataset, onde foram filtrados aplicando-se os critérios de
inclusdo e exclusio e, por fim, somente as publicagdes que aten-
dem aos critérios selecionados foram utilizadas neste mapeamento
sistematico.

3.2.2  Andlises dos trabalhos. Os trabalhos filtrados foram entdo
escrutinados através de uma leitura direcionada, a fim de identificar
ferramentas, bases de dados e algoritmos utilizados. Além disto,
os trabalhos foram avaliados considerando suas palavras-chave.
Para isso, foi construida uma rede de palavras-chave com o objetivo
de avaliar a correlagdo das mesmas, e consecutivamente avaliar a
relacdo dos trabalhos avaliados neste estudo.

4 RESULTADOS & DISCUSSOES

O processo de coleta dos trabalhos resultou em 964 trabalhos publi-
cados nos mais variados tipos aceitos pelas conferéncias. Destes, os
critérios de inclusio e exclusdo foram responsaveis pela eliminagéo

Uhttps://scholar.google.com/citations?view_op=top_venues
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Tabela 2: Trabalhos resultantes.

Conferéncia Pesquisa Trabalhos Trabalhos
inicial excluidos analisados

ICSMS 320 151 169

ICWSM 403 311 92

ACM HT 125 48 77

WASSA 116 14 102

Total 964 524 440

de 524 trabalhos da analise. O restante, um total de 440 trabalhos,
foi analisado e usado na construgdo do mapeamento sistematico.
Na Tabela 2 sdo apresentadas as quantidades de trabalhos em cada
conferéncia.

A conferéncia ICWSM apresentou uma grande quantidade de
trabalhos na pesquisa inicial. No entanto, aproximadamente 77%
destes trabalhos foram excluidos do presente estudo, sendo a maior
taxa de trabalhos excluidos dentre as conferéncias analisadas. Isto se
deve a presenca de trabalhos publicados como Tutorials e Datasets,
além da grande aceitacéo de trabalhos do tipo Poster, que, por sua
natureza resumida, ndo sdo objetos de analise neste trabalho.

Da conferéncia WASSA foram coletados um total de 116 trabalhos
na pesquisa inicial. Uma das justificativas dos organizadores da
conferéncia para a pequena quantidade de trabalhos submetidos (e,
por consequéncia, de trabalhos aceitos) é o curto intervalo de tempo
da edigéo de 2018 para a edigdo de 2019 [44]. No entanto, a taxa de
exclusdo destes trabalhos é de apenas 12% sendo, portanto, a menor
taxa de exclusdo entre as conferéncias analisadas. Novamente, isto
deve-se a natureza dos trabalhos aceitos: em sua maioria, Full Papers.

Figura 1: Distribuicdo dos trabalhos ao longo dos anos.

B COutros

W Short Paper Full Paper

100% z
16

101
75%

47

25%

2016 2017 2018 2019

Ano de publicagio

Na Figura 1 é possivel observar a distribui¢io dos trabalhos ao
longo dos anos analisados. Nos anos de 2016 a 2018 os trabalhos
apresentam uma distribui¢io razoavelmente homogénea, mas no
ano de 2019 essa distribuicdo foi totalmente alterada. Essa discre-
pancia pode ser explicada devido a auséncia dos trabalhos da edicdo
de 2019 da ACM HT, que possui um grande percentual de Full e
Short Papers.

A seguir, encontram-se os resultados de cada dimensao de pes-
quisa deste mapeamento sistematico.
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4.1 Bases de dados

Para identificar as bases de dados mais frequentes em analises de
midias sociais, foram contabilizadas as fontes de dados utilizadas
nas analises dos trabalhos selecionados. O grafico da Figura 2 ilustra
as 10 bases de dados mais frequentes.

Figura 2: As dez fontes de dados mais utilizadas nos traba-
lhos analisados.
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Base de dados

As fontes de dados identificadas como lest e SemEval sdo bases de dados
relacionadas a shared tasks.

Por meio da analise da Figura 2 é possivel responder 4 PP1: “Quais
sdo as principais bases de dados para analise de midias sociais?”.
Percebe-se que o Twitter é, de longe, a base de dados mais utilizada,
seguido de Facebook, Reddit e Wikipedia. O numero de trabalhos
que realizaram analises em bases de dados extraidas do Twitter é
aproximadamente quatro vezes maior que o nimero de trabalhos
que utilizam o Facebook, e aproximadamente 6 vezes maior que
o numero de trabalhos que utilizam o Reddit. A prevaléncia do
Twitter pode ser explicada tanto pela quantidade de usuarios ativos
(330 milhdes mensalmente [45]) e de publicagdes (511.200 tweets
por minuto [46]), quanto pela disponibilizacdo de sua API com
acesso completo aos dados, enquanto outras plataformas de redes
sociais online tém politicas restritiva de extragio de dados, e impdem
limites as requisi¢cdes que tornam algumas pesquisas inviaveis. A
segunda fonte de dados mais utilizada é o Facebook, plataforma de
rede social online com maior quantidade de usuarios no mundo [47].
Em terceiro lugar estd o Reddit, que ja ultrapassou o Twitter em
quantidade de usuarios ativos mensalmente [47, 48]. A diversidade
de topicos encontrados na rede social permite afirmar que existem
mais de 130 mil comunidades ativas na plataforma [49].

4.2 Ferramentas e algoritmos

A andlise quantitativa das ferramentas e algoritmos presentes nas
publicacdes selecionadas ocorreu em dois momentos: primeiro, foi
realizado um levantamento das principais ferramentas utilizadas,
conforme ilustrado na Figura 3. Em seguida, os algoritmos mais
utilizados foram contabilizados, o resultado pode ser visualizado
na Figura 4. Para estes resultados, foi considerada a quantidade de
trabalhos que utilizam cada um destes recursos.

A Tabela 3 apresenta a descricido de cada uma das ferramentas
mais frequentes.
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Tabela 3: Ferramentas mais relevantes e suas descrigdes.

Ferramenta

Descricao

LIWC

Em constante desenvolvimento desde a década de 1990, Linguistic Inquiry and Word Count (LIWC) é uma ferramenta
de analise de texto com mais de 6.400 palavras da lingua inglesa cadastradas em seus dicionarios. Desenvolvida com o
objetivo de mapear estados sociais e psicoldgicos do autor do texto, a ferramenta é muito utilizada para tarefas de
processamento de linguagem natural [50].

Scikit-learn

Ferramenta de aprendizagem de maquina desenvolvida em Python para mineragéo de dados e analise de texto. Seu uso
esta associado a tarefas como pré-processamento, reducio de dimensionalidade, classificacio, regressio e clustering, ou
mesmo modelos computacionais, como redes neurais [51].

Word2vec

Grupo de modelos associados a tarefa de word embedding, responsaveis por associar cada palavra presente em um
corpus a uma representacdo vetorial n-dimensional para aplicacdes de processamento de linguagem natural [52].

MTurk

Amazon Mechanical Turk (MTurk) é uma plataforma de crowdsourcing que permite o uso de uma forca de trabalho
distribuida para a execucéo de tarefas de processos, como validacdo de dados e respostas a uma pesquisa. A cooperacio
massiva dos individuos envolvidos no processo diminui o tempo de trabalhos de cole¢io e analise de dados [53].

NLTK

Natural Language Toolkit (NLTK) é uma plataforma para processamento e analise de linguagem natural, oferecendo
suporte através de uma vasta biblioteca com tokenizers, stemmers, POS-taggers, corpora, lexicons, entre outros [54].

GloVe

Criado pelo Grupo de Processamento de Linguagem Natural da Universidade de Stanford, Global Vectors for Word
Representation (GloVe) é um modelo de regressédo log-bilinear ndo supervisionado para aprendizagem de representacio
vetorial de palavras [55, 56].

Keras

Projeto de codigo aberto disponibilizado no GitHub [57], Keras é uma plataforma para Deep Learning escrita em Python
[58]. Com uma API de facil compreenséo utilizada por mais de 250 mil usuérios e empresas como Netflix e Uber, Keras
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é a segunda ferramenta mais utilizada para Deep learning no mundo [59].

Weka

Waikato Environment for Knowledge Analysis (Weka) é uma ferramenta computacional para preparacio, classificagéo,
regressao, clustering, associacéo e visualizagdo de dados [60].

Face++

Ferramenta que permite a busca, comparacio e detec¢éo de faces e partes do corpo humano [61].

CrowdFlower

Plataforma de crowdsourcing com mais de 5 milhdes de trabalhadores cadastrados [62]. Nela, os trabalhadores podem
ser recrutados por nivel de confianca/acuracia, pais e/ou idioma principal [63], ja os trabalhadores podem escolher as
tarefas com base na recompensa, numero de tarefas restantes, nivel de satisfacdo dos trabalhadores etc [64].

Figura 3: As dez ferramentas mais utilizadas nos trabalhos
analisados.
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Ferramentas

AMT = “Amazon Mechanical Turk”, NLTK = “Natural Language Toolkit”

Reunindo-se estes resultados, pode-se responder a PP2: “Quais

sdo as principais técnicas e algoritmos nas analises de midias sociais?”.

Estes resultados permitem verificar o predominio de ferramentas
que auxiliam na tarefa de processamento de texto, como observado
nas trés primeiras colocacdes do grafico ilustrado na Figura 3. Sobre
estas ferramentas, algumas conclusoes acerca do seu uso podem ser
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Figura 4: Os dez algoritmos mais utilizadas nos trabalhos
analisados.
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SVM = “Support Vector Machine”, LoR = “Logistic Regression”, LSM = “Long

Short-term Memory”, RF = “Random Forest”, CNN = “Convolutional Neural
Network”, LDA = “Latent Dirichlet Allocation”, LR = “Linear Regression”,
TFIDF = “Frequency—Inverse Document Frequency”, NB = “Naive Bayes”,

RNN = “Recurrent Neural Network”

obtidas. A ferramenta mais utilizada é a Linguistic Inquiry and Word
Count (LIWC), seu uso pode ser justificado pelo fato dela possuir
um grande numero de palavras em lingua inglesa cadastradas e
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categorizadas para identificacdo de padrdes emocionais, sociais,
cognitivos e estruturais de textos [65]. A segunda ferramenta mais
utilizada, Scikit-learn, disponibiliza uma vasta gama de algoritmos
para auxiliar em tarefas de Machine Learning, popularizando o seu
uso na area. Ja a terceira ferramenta, Word2Vec, fornece um espaco
vetorial para trabalhos que realizam analise de textos. Sua principal
colaboracio é, portanto, a transformacéo de dados ndo-estruturado
(ou semi-estruturados) em dados estruturados, mais adequados a
tarefas computacionais. Softwares que agrupam e oferecem diversas
solucdes em analise de dados continuam presentes entre as 10
ferramentas mais frequentes, como o Weka, Keras e GloVe. MTurk e
CrowdFlower auxiliam pesquisadores em tarefas com necessidade de
emprego massivo de material humano, poupando tempo e recursos.

4.3 Palavras-chave

Para compreender como se relacionam os tépicos de pesquisa dos
trabalhos analisados, foi realizado um estudo baseado nas palavras-
chave presentes nos trabalhos analisados. Inicialmente, cada tra-
balho com palavras-chave foi transformado em registros contendo
pares destas, por meio de uma combinacio simples denotada por
n!
TP p)!

em que r é a quantidade de registros resultantes, n é o numero de
palavras-chave do trabalho e p = 2, pois estas sdo tomadas aos pares.
Todos os registros sdo inseridos em um arquivo CSV. O resultado
é um documento similar a uma lista de adjacéncia de uma rede de
palavras-chave, que pode ser visualizada com o suporte de uma
ferramenta de analise de redes. Neste trabalho, foi feita a escolha
pelo software Gephi? para este fim.

Foram identificados 827 nos e 2560 arestas pertencentes ao grafo
gerado. Para uma melhor visualizacdo, a Figura 5 ilustra um sub-
grafo da rede contendo apenas nés com grau igual ou superior a
20 (em um grafo ndo-dirigido, o grau de um no indica o niimero de
arestas incidentes a ele). Esta visualizacio ajuda a responder a PP3:
“Como os topicos abordados pela literatura sobre analise de midias
sociais estdo relacionados?”.

Figura 5: Grafo que apresenta a relacio entre as palavras-
chave.
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Observando a Figura 5, é possivel ter uma nogiao de como as
palavras-chave mais frequentes em analise de midias sociais estao
relacionadas, através das arestas adjacentes aos nds que represen-
tam as palavras-chave. E notério, por exemplo, que os termos “social
media” e “Twitter” tém uma relagéo forte, pois a coloracio e espes-
sura da aresta que conecta os dois termos indicam seu elevado peso
na visualiza¢io da rede ilustrada.

A aparicdo do termo inglés para privacidade entre os termos mais
utilizados denota a preocupagdo com o acesso e a exposicdo dos
dados publicados nas redes sociais como o Facebook, que é um né vi-
zinho na rede. O termo “social media” naturalmente encontra-se no
centro do subgrafo. Ja 0 n6 com o termo “Social network analysis” no
subgrafo indica a presenca significante de trabalhos relacionados a
esse termo, fato que pode ser comprovado ndo somente na prevalén-
cia dos termos Facebook, Instagram, Reddit e Twitter, mas também
na visualizacdo de arestas com peso alto incidentes a ambas as redes
sociais, apontando uma grande coocorréncia das fontes de dados
em trabalhos de analise de redes sociais. A palavra-chave “Crowd-
sourcing” corrobora com os resultados encontrados na resposta a
PP2, onde foi identificada a popularidade das ferramentas “MTurk”
e “CrowdFlower”. Por fim, “topic modeling”, “sentiment analysis” e
“hate speech” sao evidéncias fortes do grande interesse das pesquisas
na identificacdo dos comportamentos e dos padrdes emocionais e
cognitivos do conteudo gerado por usuarios.

Na Tabela 4 sdo descritas algumas estatisticas basicas extraidas
no Gephi. Estas sdo interpretadas de acordo com [66]. A rede de
palavras-chave completa (com todos os nds) apresenta um grau
médio de 6,191, o que indica que as palavras-chave se relacionam
em média com seis outras palavras.

Tabela 4: Estatisticas da rede de palavras-chave.

Métrica Valor
Numero de nés 827
Numero de arestas 2560
Grau médio 6,191
Grau médio ponderado 6,568

Diametro da rede 7

Densidade do grafo 0,007
Componentes conectados 46

Coeficiente clustering médio 0,933

Comprimento médio do caminho | 2,914

Outro ponto que chama a atencdo na Tabela 4 é o nimero de
componentes conectados, que sdo 46, e o coeficiente clustering mé-
dio que tem valor de 0,933, estas duas métricas indicam a formacéo
de clusters em torno de 46 palavras-chave.

5 CONSIDERACOES FINAIS

Neste artigo, foi realizado um mapeamento sistematico da literatura
relacionada a analise de midias sociais. O foco desse mapeamento
sistematico é a identificagio de bases de dados, ferramentas e algo-
ritmos utilizados. Além disto, foi identificado como os principais
topicos de pesquisa dos trabalhos estavam relacionados entre si.
Os resultados obtidos durante a analise dos estudos mostram
que as pesquisas existentes na area de analise de midias sociais
usam majoritariamente dados do Twitter em suas analises, sendo
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esta fonte de dados aproximadamente quatro vezes mais utilizada
que a segunda, Facebook. Outro ponto que chama atengéo é a forma
na qual os estudos estdo relacionados. Sendo que hé 46 termos que
agrupam outros termos a sua volta, os quais podem ser identificados
como temas centrais para estes trabalhos. Ademais, os principais
termos foram apresentados na forma de um grafo, no qual as arestas
indicaram as relacdes entre os termos.

No entanto, este estudo apresenta algumas limitacées que preci-
sam ser tratadas em trabalhos futuros. A primeira esté relacionada a
acuracia, pois o estudo nio apresenta validagio cruzada. A segunda,
é relacionada as analises realizadas, uma vez que os resultados nio
incluem a finalidade na qual cada algoritmo foi utilizado nos es-
tudos. Devido a isto, nos trabalhos futuros pretendemos incluir a
validagdo cruzada em todas as etapas da metodologia, e também
expandir as analises e incluir o uso pratico de cada base de dados,
ferramenta e algoritmo utilizados nos estudos sobre midias sociais.
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