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1 Introdução

A Internet permitiu a criação e a popularização de
diversos sistemas que proporcionam novas formas
ou que facilitam velha formas de interação entre
pessoas. Wikis, blogs, fóruns on-line, listas de dis-
cussão, sistemas de trocas de mensagens instantâ-
neas e salas de bate-papo on-line, todos eles são
ferramentas que vêm cada vez mais sendo utiliza-
das por empresas e por pessoas comuns para trocar
opiniões entre seus clientes e amigos, para facilitar a
troca e a consolidação do conhecimentos ou apenas
para conversar. Cada um desses sistemas possuem
propósitos e favorecem dinâmicas diferentes entre
si.
Em particular, fóruns de discussão on-line são

sistemas ou sítios na Internet onde seus usuários
participam da evolução do sítio interagindo em dis-
cussões sobre o conteúdo apresentado no mesmo.
Todavia, como um número muito grande de usuá-
rios acessam esses fóruns, torna-se difícil identi�car
o que é realmente relevante e/ou adequado dentre
os comentários submetidos a ele. É interessante que
haja algum tipo de moderação nos comentários sub-
metidos, de modo que os comentários mais relevan-
tes sejam destacados e aqueles que se mostrem irre-
levantes ou que violem regras do próprio fórum não
sejam naturalmente expostos aos usuários ou sejam
efetivamente removidos do sítio.
Todavia, um dos motivos para que haja modera-

ção em tais sítios é também um dos seus maiores
desa�os: o excesso de comentários torna necessário
a existência de muitos moderadores para que uma
discussão famosa seja moderada adequadamente em
um tempo razoável. Alguns fóruns permitem que
seus próprios usuários moderem os comentários pos-
tados, mas essa solução esbarra na con�ança que a
administração do fórum tem em seus usuários.
Assim sendo, é interessante que haja um meca-

nismo automatizado de auxílio à moderação em fó-
runs on-line, de forma que mesmo um conjunto me-
nor de moderadores seja capaz de realizar seu tra-
balho em tempo hábil.
Alguns trabalhos sugerem que se faça uma mode-

lagem (do comportamento) dos usuários do fórum,
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com o propósito de inferir os valores de modera-
ção para suas futuras mensagens baseando-se em
suas moderações passadas. Contudo, essa aborda-
gem apresenta um pequeno revés. É simplista dizer
que usuários sempre terão um comportamento con-
sistente. É possível que um determinado usuário
faça comentários pertinentes sobre um determinado
assunto, mas aja de maneira anti-social ou submeta
coisas irrelevantes ou incoerentes em outros. Até
mesmo a variação de humor de um determinado
usuário pode fazer com que seu comportamento no
fórum seja inconstante.
Dessa forma, propomos que o auxílio à mode-

ração seja feito não pela modelagem dos usuários
participantes de uma discussão, mas sim da estru-
tura topológica obtida através de suas interações,
ou seja, da discussão em si. Defendemos que é pos-
sível obter informação su�ciente com cada comentá-
rio e de suas mensagens topologicamente mais pró-
ximas (ou, de forma mais simples, do �contexto�
da mensagem, mesmo que desconsiderando seu con-
teúdo) para que se faça a moderação do mesmo.
Neste trabalho, apresentaremos estudos iniciais

de nossa pesquisa sobre esse tema, baseados na aná-
lise do conteúdo de 2 anos do sítio de notícias Slash-
dot [12]. Devido ao grande volume de dados, limi-
tamos algumas análises mais complexas a um sub-
conjunto de 2 meses de notícias e discussões dessa
amostra.
O restante deste relatório encontra-se organizado

da seguinte maneira: a seção 2 apresenta alguns
trabalhos relacionados ao nosso estudo, a seção 3
descreve o sítio de notícias Slashdot e a seção 4 apre-
senta a metodologia de nossa coleta de dados. Já na
seção 5, expomos algumas métricas obtidas a partir
dos dados coletados. Na seção 6 observaremos as
características �mundo pequeno� da rede obtida a
partir das discussões do sítio e, na seção 7, teremos
nossas conclusões e trabalhos futuros.

2 Trabalhos Relacionados

Problemas de moderação automática e �ltragem de
conteúdo são tratados em geral de duas formas na
literatura: por meio de avaliação de conteúdo ou
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através de observações topológicas da rede.
Como exemplo de trabalhos que utilizam ava-

liação de conteúdo de mensagens podemos citar
Arnt [1], que propõe um sistema baseado em redes
Bayesianas, que �aprenderiam� o comportamento de
cada usuário a partir de suas interações passadas
e preveriam o comportamento futuro dos mesmos,
no auxílio à moderação de fóruns on-line. Já Go-
mes [5] utilizou a observação do comportamento de
envio de e-mails não solicitados para bloqueá-los de
forma computacionalmente mais barata.
Já utilizando apenas informações topológicas

para a avaliação de conteúdo temos, por exemplo,
os trabalhos de Guirvan [4] e Radicchi [10]. Estes
trabalhos utilizam apenas elementos topológicos da
rede (betweeness e clustering das arestas, respecti-
vamente) para descobrir comunidades em redes so-
ciais. Faloutsos [3] também utilizou características
topológicas para identi�cação de subgrupos coesos
em um grupo grande, utilizando o peso entre arestas
para identi�car o nível de coesão de um subgrupo.
Nosso trabalho foca o auxílio à moderação em

fóruns on-line utilizando informações topológicas da
rede observadas por meio das interações realizadas
nas discussões entre participantes dos mesmos.

3 Slashdot

O Slashdot é um sítio de notícias colaborativo
com um foco voltado para tecnologia e para cyber-
cultura [12, 14]. O fato de usuários desse sítio pode-
rem comentar tanto as notícias postadas nele bem
como comentários de outros usuários faz com que
ele apresente características semelhantes às de blogs
ou de fóruns de discussão. No entanto, diferente de
um blog, onde apenas um grupo limitado de au-
tores podem escrever artigos, nesse sítio, qualquer
usuário pode enviar propostas de notícias para se-
rem avaliadas pelo corpo de editores do fórum e, se
aprovadas, serem colocadas nas edições diárias do
sítio.
O interesse dessa pesquisa por esse sítio em par-

ticular deve-se a diversos fatores, mas sobretudo à
sua notoriedade na comunidade on-line e ao volume
de comentários e tráfego que esse sítio agrega.
Sua fama deve-se ao fato de ter sido um dos pri-

meiros sistemas do seu tipo, no qual usuários intera-
gem entre si de maneira bem liberal. Como exemplo
de sistemas similares e famosos mas que sucederam
a Slashdot podemos citar o Kuro5hin e o Digg [7, 2].
Apesar de não ser um dos dez sítios mais visitados

na Internet, a Slashdot consegue obter três milhões
de acessos diários, o que está longe de ser um va-
lor desprezível. Sua popularidade também pode ser
atestada pelo �efeito Slashdot�, um jargão popular

utilizado entre seus participantes para indicar que
um servidor não aguentou o grande volume de visi-
tantes (�ash crowd) que se dirigiram a ele após sua
menção na Slashdot.
Além disso, o sistema de comentários desse sí-

tio possui uma arquitetura bem mais robusta e é
mais versátil do que os sistemas similares utiliza-
dos pela maioria dos serviços e sistemas de weblog
e mesmo de outros fóruns on-line. Além dos as-
pectos ligados à moderação de comentários, como
veremos mais à frente nessa seção, existe o fato de
que o sistema torna explícito a relação existente en-
tre comentários, ou seja, se um dado comentário se
refere ao artigo em si (sem relação com qualquer ou-
tro comentário fora uma relação temporal) ou outro
comentário (em um modelo �comentário-resposta�).
A existência explícita desse tipo de relacionamento
entre comentários é de grande interesse na nossa
pesquisa.

3.1 Moderação

Os comentários na Slashdot são avaliados em uma
escala que varia de -1 (pior classi�cação) a 5 (maior
classi�cação) e podem ser classi�cados em 9 ca-
tegorias que descrevem características do artigo,
tais como �Funny� (engraçado), �O�-Topic� (fora
do contexto da discussão), �Informative� (informa-
tivo) e outros. Também é possível indicar que, em
uma avaliação, um comentário foi subestimado ou
sobrestimado.
O trabalho de avaliar e classi�car os comentários

da Slashdot é realizado por seus �moderadores�. To-
davia, ao invés de delegar tal tarefa apenas a um
pequeno grupo de indivíduos, esse fórum conta com
a colaboração da sua imensa base de usuários para
moderar o conteúdo dos comentários submetidos a
ele. Qualquer usuário registrado no fórum é um
moderador em potencial. Entretanto, o processo de
escolha de moderadores não é totalmente aleatório
pois algumas condições têm que ser respeitadas para
que determinado usuário possa ser escolhido para
essa tarefa. Características do usuário tais como
sua freqüência, seu tempo como membro do fórum
e seu karma são consideradas como critério para
promoção ou não a moderador [11].
O karma de um usuário é uma representação nu-

mérica de como suas interações anteriores com o
fórum (comentários anteriores, moderações, meta-
moderações e submissão de artigos) foram �vistas�
e/ou �julgadas� pela comunidade. Toda vez que um
comentário seu for moderado positivamente ou ne-
gativamente, o seu karma é atualizado. Além de
ser utilizado como critério para seleção de mode-
radores, o karma de um usuário também in�uen-
cia a pontuação padrão que seus comentários apre-
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Característica Valor

Dias/Edições Coletados 730
Volume de Dados 7.826 MB
Artigos Coletados 20.954
Artigos Válidos 20.808
Artigos com Erro 146
Usuários Distintos 140.957
Comentários Distintos 5.469.283

Tabela 1: Características e valores da coleta

sentarão ao serem enviados ao fórum: os comentá-
rios de usuários registrados e usuário com um �bom
karma�, por padrão, aparecem com notas 1 e 2, res-
pectivamente, já os comentários enviados anonima-
mente ou por usuários com karma baixo iniciam
com 0 e -1 pontos.

4 Coleta e Análise

Nesse trabalho analisamos o conteúdo de 2 anos de
artigos da Slashdot, todos com os seus respectivos
comentários. Tanto o conteúdo desses artigos bem
como o conteúdo de seus respectivos comentários
foram obtidos na íntegra1.

4.1 Coleta de dados

A Slashdot não disponibiliza o conteúdo de seu sítio
nem presta nenhum tipo de auxílio a pesquisado-
res que desejam estudá-la [11]. Desta forma, para
a obtenção dos dados utilizados nesse trabalho, foi
necessário baixar do próprio sítio as informações ne-
cessárias.
É importante salientar que, devido à sua popula-

ridade, a Slashdot utiliza-se de mecanismos de pre-
venção contra ataques DDoS e abusos por parte de
seus usuários. Por exemplo, um desses mecanismos
de segurança bloqueia e bane acessos futuros feitos
por um dado endereço IP se um número conside-
ravelmente alto de requisições forem feitas em um
curto período de tempo desse mesmo endereço.
Para contornar essas medidas sem necessaria-

mente representar um fardo ao sítio, realizamos um
crawling distribuído do mesmo. Foram utilizados
tanto nós do PlanetLab como nós do laboratório
Speed para a coleta, totalizando um conjunto de
107 máquinas. Em média, apenas uma página era
obtida por minuto pelo conjunto de nós. Alguns
dos valores sobre características e volume de dados
estão apresentados na Tabela 1.

1Excetuando-se no caso de comentários muito longos,

para os quais obtivemos apenas os fragmentos iniciais dos

mesmos

Alguns problemas foram enfrentados durante o
processo de coleta, tornando-a mais complexa do
que meramente baixar e armazenar páginas.
Um dos primeiros problemas encontrados foi ob-

ter a lista de todos os artigos publicados durante o
período de coleta escolhido. A Slashdot não utiliza
identi�cadores numéricos e seqüenciais para seus ar-
tigos. Assim, antes de se iniciar a coleta de artigos,
foi preciso coletar as edições (páginas de notícias
publicadas em um determinado dia) para cada um
dos dias do período coletado a �m de se extrair a
lista de artigos publicados a serem baixados.
Outro problema diz respeito à validade das pági-

nas de artigos baixados. Em algumas situações, um
dado artigo era mencionado em uma certa edição
mas, ao tentar obtê-lo, o sítio retornava uma página
com a mensagem �Nothing for you to see here. Ple-
ase move along.�. Em outras circunstâncias, uma
página de artigo sem o corpo deste e sem nenhum
dos seus comentários era retornada. Nesse último
caso, uma nova tentativa de obtenção da página era
su�ciente, na maioria das vezes, para se contornar
esse problema e obter uma página de artigo válida.
O primeiro caso, no entanto, muitas vezes era a ma-
nifestação de um problema não-transitório.
Dependendo da sua quantidade, os comentários

que um determinado artigo recebesse seriam dispos-
tos agrupados em várias páginas separadas. Nova-
mente, era necessário identi�car quando isso ocor-
ria, baixar todas as páginas de comentários de um
dado artigo para reuni-los em uma única página,
simpli�cando as análises futuras.
Esses e outros problemas e peculiaridades iden-

ti�cados durante o início do processo de coleta
forçaram-nos a acrescentar aos crawlers código para
validar cada uma das páginas recebidas, evitando
assim que tal trabalho fosse realizado somente du-
rante o processo de análise dos dados.

4.2 Análise

Uma vez que não se tinha acesso direto ao conteúdo
do banco de dados da Slashdot, muitas das infor-
mações que seriam úteis para as nossas análises,
tais como o karma dos usuários, se houve e como
foi a moderação das mensagens, entre outras, tive-
ram que ser estimadas a partir dos dados coletados.
Esse foi um dos motivos pelos quais escolheu-se um
período de coleta de 2 anos: o primeiro ano servi-
ria para estimar alguns valores iniciais que seriam
utilizados na análise do segundo ano.
Entretanto, é importante frisar que existem li-

mitações nos mecanismos utilizados para gerar as
estimativas empregadas. Apesar do sistema que ge-
rencia a Slashdot ser de código aberto, existem al-
gumas diferenças entre o código disponibilizado e
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o código utilizado pelo sítio. Enquanto na Slash-
dot o valor numérico do karma é convertido para 6
categorias que decidirão quais serão os escores pa-
drões que as mensagens desses usuários receberão
quando postadas, não existe tal categorização no
código disponibilizado nem informações sobre como
essas categorias mapeariam para valores numéricos.
Assim sendo, mais do que estimar os valores arma-
zenados no banco de dados do sítio, tivemos que
estimar certos aspectos do seu funcionamento. To-
davia, cremos que tais fatores não contribuirão de
forma negativa para as análises que faremos dos da-
dos estimados.

5 Informações Básicas

Nesta seção apresentaremos algumas informações
obtidas através de análises simples dos dados co-
letados.
Foram baixados todos os artigos da Slashdot pu-

blicados no período compreendido entre o dia 31 de
setembro de 2004 e o dia 1ode agosto de 2006, to-
talizando um período de 2 anos. Os artigos foram
baixados juntamente com o conteúdo de todos os
seus comentários.
Na Figura 1, pode-se observar a distribuição de

artigos por usuário tanto para todo o período cole-
tado como para um fragmento deste, que será estu-
dado melhor na seção 6. Os usuários foram ordena-
dos pela quantidade de comentários submetidos ao
sítio. Pode-ser ver que tal distribuição segue uma
lei de potência. Comentários anônimos foram des-
considerados durante a elaboração desse grá�co e o
mesmo se encontra em escala log-log.
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Figura 1: Histograma da distribuição de comentá-
rios por usuários

Nas Figuras 2 e 3 vemos os histogramas da quan-
tidade de comentários por artigos e do número de

usuários únicos por artigos, ambos em escala log-
normal.
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Figura 2: Número de comentários versus quanti-
dade de artigos
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Figura 3: Número de usuários únicos por artigo

O histograma dos karmas dos usuários, obtido
após a estimativa desses a partir do conjunto de
dados coletados, é apresentado na Figura 4. Ob-
serve que o mesmo encontra-se em escala log-normal
para evidenciar mais detalhes. Pode-ser observar
que nosso algoritmo para estimar karma tende a
ser generoso com os usuários, visto que existe uma
grande quantidade destes com o maior valor possí-
vel de karma mas poucos com o menor valor possí-
vel. Além disso, pode-se ver que existe uma grande
quantidade de usuários com karma neutro, ou seja,
próximo de 0.

6 Mundo pequeno

Nessa seção, comentaremos alguns resultados obti-
dos através da análise do grafo montado a partir
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Figura 4: Histograma da distribuição de karma

dos dados coletados.
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Figura 5: Um grafo bipartido de usuários e comen-
tários

Realizamos um trabalho similar ao de New-
man [8], onde ele estabelece uma �rede social� a
partir do grafo de co-autorias e citações. No nosso
caso, o grafo inicial possui dois tipos de vértices:
usuários e comentários. Os primeiros ligam-se aos
segundos por relações de autoria enquanto os se-
gundos ligavam-se entre si por relações de �foi uma
resposta para�. Um exemplo desse tipo de grafo
pode ser visto na Figura 5, onde tempos 3 usuários,
u, v e x, e 4 artigos, i, j, k e l.
Esse grafo bipartido é então convertido para um

grafo simples não-direcionado consistindo apenas
de nós correspondendo a usuários. Dois nós desse
grafo, u e v por exemplo, seriam ligados se no grafo
bipartido original existirem dois nós de comentários
i e j ligados entre si tais que um deles está ligado
a u e o outro v. A conversão do grafo apresentado
na Figura 5 encontra-se na Figura 6
Dada a grandeza do número total de usuários no

conjunto de dados coletados, foi inviável realizar a
análise no grafo contendo informações sobre todos
os usuários e comentários existentes nos artigos co-

u

v

x

Figura 6: Um grafo simples obtido através do grafo
bipartido

Característica Valor

Usuários - Coleta 140.957
Usuários - Amostra 37.770
Usuários - Comp. Gigante 37.449
Comentários - Coleta 5.469.283
Comentários - Amostra 1515

Tabela 2: Características e valores da amostra de 2
meses

letados. Por isso, utilizamos uma amostra referente
a dois meses do período coletado, consistido dos me-
ses de junho e julho de 2006. Os dados referentes a
esse período encontram-se apresentados na tabela 2.
Construímos a rede social obtida através da con-

versão do grafo bipartido gerado a partir dos arti-
gos da amostra de 2 meses através do processo des-
crito acima. Realizamos algumas análises no com-
ponente gigante desse grafo, utilizando para isso a
biblioteca NetworkX [6]. Contrastamos as métricas
obtidas desse grafo com aquelas obtidas a partir de
um grafo aleatório construído utilizando a mesma
distribuição de graus de vértices do primeiro. Tais
resultados estão dispostos na Tabela 3.
Constatamos que o grafo da rede social apresen-

tava um coe�ciente de clusterização (CC) similar
àquele apontado na literatura para redes de corres-
pondência de e-mails [9]. Ambos os grafos apresen-
tam distâncias mínimas médias (l) curtas, como é
de se esperar em grafos sociais e grafos aleatórios.
Na Figura 7, apresenta-se o histograma da distribui-

Métrica Grafo real Grafo Aleatório

CC 0.132756 0.045985
Diâmetro 75 54
l 3.134569 3.574832

Tabela 3: Características e valores da amostra de 2
meses
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ção dos graus dos nós da rede social, que apresenta
o comportamento de uma lei de potência.
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Figura 7: Histograma da distribuição de graus

7 Conclusões e trabalhos futu-

ros

Nesse trabalho, defendemos a utilização de ferra-
mentas que realizem moderação automatizada para
fóruns de discussão on-line e propomos o uso de
informações do contexto dos comentários (ou seja,
da estrutura topológica da discussão em que aquele
comentário se encontra) nesse processo de automa-
tização da moderação.
Apresentamos os resultados iniciais de nosso tra-

balho, no qual coletamos 2 anos de tráfego do sítio
Slashdot para análise de seus comentários e de seus
usuários. Ressaltamos que nosso trabalho, ainda
que inicial, possui algumas limitações na forma com
que ele estima certos valores que usaremos em aná-
lises futuras. Apesar disso, como comentado na se-
ção 4, acreditamos que tais limitações não acarre-
tarão problemas às nossas análises.
Como mostramos, o grafo (rede social) obtida

a partir da análise dos relacionamentos �em res-
posta de� da Slashdot apresenta características típi-
cas de redes sociais: alto coe�ciente de clusterização
(ainda mais quando comparado ao equivalente em
um grafo aleatório) e baixa distância mínima mé-
dia. Apesar de esperado, esse é um fato importante
pois con�rma nossas expectativas sobre as caracte-
rísticas dos dados que trataremos.
Ainda resta muito a ser feito com esses dados e

ainda temos que veri�car várias hipóteses até que
consigamos um modelo capaz de realizar modera-
ção automática com base da estrutura topológica
de uma discussão - quer nos moldes das existentes

na Slashdot quer em outros meios de discussão e
colaboração on-line.
A melhoria do algoritmo para estimar karma, por

exemplo, é uma área em que teremos que despren-
der mais atenção, visto que nosso algoritmo atual
não distribui como esperado os valores de karma
por toda a faixa de valores possível. Isso vai de
encontro à necessidade de ter mais informações so-
bre quais são as modi�cações que a Slashdot usa
internamente no software que a gerencia, o �Slash�.
Outro ponto que demandará mais atenção é na

forma de se analisar os grafos obtidos a partir dos
artigos e a �rede social� obtida a partir deles. O nú-
mero de nós em tais grafos, em especial na �rede so-
cial�, é muito grande, o que di�culta sua análise em
computadores convencionais de laboratório, ainda
mais se utilizando algoritmos seqüenciais. Vislum-
bramos algumas estratégias para lidar com essas di-
�culdades, como o uso de algoritmos distribuídos e
a limitação do volume de dados processados.
A grande quantidade de nós e arestas, ao contrá-

rio de ser um problema, oferece grandes possibilida-
des de pesquisa. Algoritmos paralelos para resolver
o problema do caminho mínimo entre todos os nós
(All pairs Shortest Path, APSP) são conhecidos, e
podem ser aplicados para lidar com esse cálculo e
com o cálculo do diâmetro da rede social. Uma
abordagem similar pode ser adotada para calcular
o coe�ciente de clusterização.
Por outro lado, o processamento do grafo bipar-

tido obtido pela leitura de todos os artigos, como
descrito na seção 6, apresenta problemas diferen-
tes. Sendo duas ordens de grandeza maior, mesmo
o processamento paralelo deste representará um de-
sa�o. Todavia, o enfoque de nossa abordagem é
na moderação de comentários dado o impacto que
este aparenta ter no conjunto de comentários de um
determinado artigo. Além disso, é importante ob-
servar que não existe relação entre os comentários
de artigos distintos. Desta forma, limitar a análise
apenas aos comentários de um determinado artigo
pode ser uma das estratégias adotadas para dimi-
nuir o volume de dados a serem processados. Para
a �rede social�, no entanto, não há como diminuir o
número de nós sem perda signi�cativa de informa-
ção.
Ainda existem outras métricas que podem e de-

vem ser incorporadas às nossas análises da �rede so-
cial�, tais como betweeness e o assortative mixing.
Além dos esforços supramencionados, é preciso

fazer análises das redes obtidas a partir dos comen-
tários de artigos. Como mencionado logo acima, o
ideal seria fazer análises por artigos individuais, ao
invés de fazer o grafo completo de todos os comen-
tários. Focaremos apenas nos artigos mais comen-
tários, pois destes devemos obter informações mais
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relevantes. Planejamos fazer tais análises transfor-
mando os grafos bipartidos obtidos a partir dos ar-
tigos em grafos nos quais �plani�camos� a estrutura
hierárquica dos comentários, de modo a tornar mais
evidente o �contexto� dos comentários.
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