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1 Introducao

A Internet permitiu a criacdo e a popularizacio de
diversos sistemas que proporcionam novas formas
ou que facilitam velha formas de interacdo entre
pessoas. Wikis, blogs, foruns on-line, listas de dis-
cussao, sistemas de trocas de mensagens instanta-
neas e salas de bate-papo on-line, todos eles sao
ferramentas que vém cada vez mais sendo utiliza-
das por empresas e por pessoas comuns para trocar
opinides entre seus clientes e amigos, para facilitar a
troca e a consolidacao do conhecimentos ou apenas
para conversar. Cada um desses sistemas possuem
propositos e favorecem din&micas diferentes entre
si.

Em particular, féruns de discussao on-line sao
sistemas ou sitios na Internet onde seus usuarios
participam da evolugao do sitio interagindo em dis-
cussoes sobre o contetido apresentado no mesmo.
Todavia, como um nimero muito grande de usué-
rios acessam esses féruns, torna-se dificil identificar
o que é realmente relevante e/ou adequado dentre
os comentarios submetidos a ele. E interessante que
haja algum tipo de moderacao nos comentarios sub-
metidos, de modo que os comentérios mais relevan-
tes sejam destacados e aqueles que se mostrem irre-
levantes ou que violem regras do préprio férum nao
sejam naturalmente expostos aos usuarios ou sejam
efetivamente removidos do sitio.

Todavia, um dos motivos para que haja modera-
¢ao em tais sitios é também um dos seus maiores
desafios: o excesso de comentérios torna necessario
a existéncia de muitos moderadores para que uma
discussao famosa seja moderada adequadamente em
um tempo razoavel. Alguns féruns permitem que
seus proprios usuédrios moderem os comentarios pos-
tados, mas essa solucdo esbarra na confianca que a
administracao do férum tem em seus usuarios.

Assim sendo, é interessante que haja um meca-
nismo automatizado de auxilio & moderacao em f6-
runs on-line, de forma que mesmo um conjunto me-
nor de moderadores seja capaz de realizar seu tra-
balho em tempo habil.

Alguns trabalhos sugerem que se faga uma mode-
lagem (do comportamento) dos usuarios do f6rum,
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com o proposito de inferir os valores de modera-
¢do para suas futuras mensagens baseando-se em
suas moderacoes passadas. Contudo, essa aborda-
gem apresenta um pequeno revés. B simplista dizer
que usuérios sempre terao um comportamento con-
sistente. E possivel que um determinado usuério
faca comentarios pertinentes sobre um determinado
assunto, mas aja de maneira anti-social ou submeta
coisas irrelevantes ou incoerentes em outros. Até
mesmo a variacao de humor de um determinado
usuério pode fazer com que seu comportamento no
forum seja inconstante.

Dessa forma, propomos que o auxilio & mode-
racao seja feito nao pela modelagem dos usuérios
participantes de uma discussao, mas sim da estru-
tura topolégica obtida através de suas interagoes,
ou seja, da discussao em si. Defendemos que é pos-
sivel obter informacao suficiente com cada comenté-
rio e de suas mensagens topologicamente mais pro-
ximas (ou, de forma mais simples, do “contexto”
da mensagem, mesmo que desconsiderando seu con-
tetido) para que se faca a moderagdo do mesmo.

Neste trabalho, apresentaremos estudos iniciais
de nossa pesquisa sobre esse tema, baseados na ané-
lise do contetido de 2 anos do sitio de noticias Slash-
dot [12]. Devido ao grande volume de dados, limi-
tamos algumas andlises mais complexas a um sub-
conjunto de 2 meses de noticias e discussoes dessa
amostra.

O restante deste relatério encontra-se organizado
da seguinte maneira: a se¢ao 2 apresenta alguns
trabalhos relacionados ao nosso estudo, a secao 3
descreve o sitio de noticias Slashdot e a se¢io 4 apre-
senta a metodologia de nossa coleta de dados. Ja na
secdo 5, expomos algumas métricas obtidas a partir
dos dados coletados. Na secao 6 observaremos as
caracteristicas “‘mundo pequeno” da rede obtida a
partir das discussoes do sitio e, na se¢ao 7, teremos
nossas conclusoes e trabalhos futuros.

2 Trabalhos Relacionados

Problemas de moderagio automatica e filtragem de
contetido sfo tratados em geral de duas formas na
literatura: por meio de avaliacdo de contetido ou



através de observacoes topologicas da rede.

Como exemplo de trabalhos que utilizam ava-
liagao de contetido de mensagens podemos citar
Arnt [1], que propde um sistema baseado em redes
Bayesianas, que “aprenderiam” o comportamento de
cada usuario a partir de suas interacoes passadas
e preveriam o comportamento futuro dos mesmos,
no auxilio & moderacdo de foéruns on-line. Ja Go-
mes [5] utilizou a observagdo do comportamento de
envio de e-mails nao solicitados para bloquea-los de
forma computacionalmente mais barata.

Ja utilizando apenas informagdes topoldgicas
para a avaliacao de conteddo temos, por exemplo,
os trabalhos de Guirvan [4] e Radicchi [10]. Estes
trabalhos utilizam apenas elementos topolégicos da
rede (betweeness e clustering das arestas, respecti-
vamente) para descobrir comunidades em redes so-
ciais. Faloutsos [3] também utilizou caracteristicas
topoldgicas para identificagao de subgrupos coesos
em um grupo grande, utilizando o peso entre arestas
para identificar o nivel de coesdo de um subgrupo.

Nosso trabalho foca o auxilio & moderacdo em
foruns on-line utilizando informag6es topolédgicas da
rede observadas por meio das interagoes realizadas
nas discussoes entre participantes dos mesmos.

3 Slashdot

O Slashdot é um sitio de noticias colaborativo
com um foco voltado para tecnologia e para cyber-
cultura [12, 14]. O fato de usuéarios desse sitio pode-
rem comentar tanto as noticias postadas nele bem
como comentarios de outros usudrios faz com que
ele apresente caracteristicas semelhantes as de blogs
ou de féruns de discussao. No entanto, diferente de
um blog, onde apenas um grupo limitado de au-
tores podem escrever artigos, nesse sitio, qualquer
usuario pode enviar propostas de noticias para se-
rem avaliadas pelo corpo de editores do forum e, se
aprovadas, serem colocadas nas edicGes didrias do
sitio.

O interesse dessa pesquisa por esse sitio em par-
ticular deve-se a diversos fatores, mas sobretudo a
sua notoriedade na comunidade on-line e ao volume
de comentérios e trifego que esse sitio agrega.

Sua fama deve-se ao fato de ter sido um dos pri-
meiros sistemas do seu tipo, no qual usuarios 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 nfo ser um dos dez sitios mais visitados
na Internet, a Slashdot consegue obter trés milhoes
de acessos diarios, o que estd longe de ser um va-
lor desprezivel. Sua popularidade também pode ser
atestada pelo “efeito Slashdot”, um jargdo popular

utilizado entre seus participantes para indicar que
um servidor nao aguentou o grande volume de visi-
tantes (flash crowd) que se dirigiram a ele apds sua
mencao na Slashdot.

Além disso, o sistema de comentarios desse si-
tio possui uma arquitetura bem mais robusta e é
mais versatil do que os sistemas similares utiliza-
dos pela maioria dos servigos e sistemas de weblog
e mesmo de outros féruns on-line. Além dos as-
pectos ligados & moderacao de comentarios, como
veremos mais a frente nessa secao, existe o fato de
que o sistema torna explicito a relacao existente en-
tre comentérios, ou seja, se um dado comentéario se
refere ao artigo em si (sem relagdo com qualquer ou-
tro comentario fora uma relacdo temporal) ou outro
comentério (em um modelo “comentario-resposta”).
A existéncia explicita desse tipo de relacionamento
entre comentérios é de grande interesse na nossa
pesquisa.

3.1 Moderacgao

Os comentarios na Slashdot sdo avaliados em uma
escala que varia de -1 (pior classificago) a 5 (maior
classificacao) e podem ser classificados em 9 ca-
tegorias que descrevem caracteristicas do artigo,
tais como “Funny” (engragado), “Off-Topic” (fora
do contexto da discusséo), “Informative” (informa-
tivo) e outros. Também é possivel indicar que, em
uma avaliacdo, um comentario foi subestimado ou
sobrestimado.

O trabalho de avaliar e classificar os comentarios
da Slashdot é realizado por seus “moderadores”. To-
davia, ao invés de delegar tal tarefa apenas a um
pequeno grupo de individuos, esse férum conta com
a colaboracao da sua imensa base de usuarios para
moderar o contetido dos comentérios submetidos a
ele. Qualquer usuario registrado no férum é um
moderador em potencial. Entretanto, o processo de
escolha de moderadores nao é totalmente aleatorio
pois algumas condicoes tém que ser respeitadas para
que determinado usuério possa ser escolhido para
essa tarefa. Caracteristicas do usudrio tais como
sua freqliéncia, seu tempo como membro do férum
e seu karma sao consideradas como critério para
promogao ou ndo a moderador [11].

O karma de um usuario é uma representacao nu-
mérica de como suas interagOes anteriores com o
féorum (comentarios anteriores, moderaces, meta-
moderagbes e submissdo de artigos) foram “vistas”
e/ou “julgadas” pela comunidade. Toda vez que um
comentéario seu for moderado positivamente ou ne-
gativamente, o seu karma ¢ atualizado. Além de
ser utilizado como critério para selecao de mode-
radores, o karma de um usudrio também influen-
cia a pontuacao padrao que seus comentarios apre-



’ Caracteristica ‘ Valor ‘
Dias/Edigdes Coletados 730
Volume de Dados 7.826 MB
Artigos Coletados 20.954
Artigos Validos 20.808
Artigos com Erro 146
Usuarios Distintos 140.957
Comentarios Distintos 5.469.283

Tabela 1: Caracteristicas e valores da coleta

sentarao ao serem enviados ao féorum: os comenta-
rios de usuarios registrados e usuério com um “bom
karma”, por padrao, aparecem com notas 1 e 2, res-
pectivamente, ja os comentarios enviados anonima-
mente ou por usudrios com karma baixo iniciam
com 0 e -1 pontos.

4 Coleta e Analise

Nesse trabalho analisamos o contetido de 2 anos de
artigos da Slashdot, todos com os seus respectivos
comentarios. Tanto o conteido desses artigos bem
como o conteudo de seus respectivos comentarios
foram obtidos na integral.

4.1 Coleta de dados

A Slashdot nao disponibiliza o contetido de seu sitio
nem presta nenhum tipo de auxilio a pesquisado-
res que desejam estudé-la [11]. Desta forma, para
a obtencdo dos dados utilizados nesse trabalho, foi
necessario baixar do préprio sitio as informacoes ne-
cessarias.

E importante salientar que, devido & sua popula-
ridade, a Slashdot utiliza-se de mecanismos de pre-
vengdo contra ataques DDoS e abusos por parte de
seus usuérios. Por exemplo, um desses mecanismos
de seguranca bloqueia e bane acessos futuros feitos
por um dado endereco IP se um nimero conside-
ravelmente alto de requisicoes forem feitas em um
curto periodo de tempo desse mesmo endereco.

Para contornar essas medidas sem necessaria-
mente representar um fardo ao sitio, realizamos um
crawling distribuido do mesmo. Foram utilizados
tanto nés do PlanetLab como nés do laboratério
Speed para a coleta, totalizando um conjunto de
107 maquinas. Em média, apenas uma pagina era
obtida por minuto pelo conjunto de nds. Alguns
dos valores sobre caracteristicas e volume de dados
estao apresentados na Tabela 1.

IExcetuando-se no caso de comentarios muito longos,
para os quais obtivemos apenas os fragmentos iniciais dos
mesInos

Alguns problemas foram enfrentados durante o
processo de coleta, tornando-a mais complexa do
que meramente baixar e armazenar paginas.

Um dos primeiros problemas encontrados foi ob-
ter a lista de todos os artigos publicados durante o
periodo de coleta escolhido. A Slashdot nao utiliza
identificadores numéricos e seqiienciais para seus ar-
tigos. Assim, antes de se iniciar a coleta de artigos,
foi preciso coletar as edigdes (paginas de noticias
publicadas em um determinado dia) para cada um
dos dias do periodo coletado a fim de se extrair a
lista de artigos publicados a serem baixados.

Outro problema diz respeito a validade das pégi-
nas de artigos baixados. Em algumas situacoes, um
dado artigo era mencionado em uma certa edicao
mas, ao tentar obté-lo, o sitio retornava uma péagina
com a mensagem “ Nothing for you to see here. Ple-
ase move along.”. Em outras circunstincias, uma
pégina de artigo sem o corpo deste e sem nenhum
dos seus comentérios era retornada. Nesse tltimo
caso, uma nova tentativa de obtencao da pagina era
suficiente, na maioria das vezes, para se contornar
esse problema e obter uma péagina de artigo valida.
O primeiro caso, no entanto, muitas vezes era a ma-
nifestacao de um problema nao-transitério.

Dependendo da sua quantidade, os comentarios
que um determinado artigo recebesse seriam dispos-
tos agrupados em varias paginas separadas. Nova-
mente, era necessario identificar quando isso ocor-
ria, baixar todas as paginas de comentérios de um
dado artigo para reuni-los em uma tUnica pagina,
simplificando as andlises futuras.

Esses e outros problemas e peculiaridades iden-
tificados durante o inicio do processo de coleta
for¢aram-nos a acrescentar aos crawlers codigo para
validar cada uma das péginas recebidas, evitando
assim que tal trabalho fosse realizado somente du-
rante o processo de anélise dos dados.

4.2 Analise

Uma vez que nao se tinha acesso direto ao conteudo
do banco de dados da Slashdot, muitas das infor-
magoes que seriam Tlteis para as nossas anélises,
tais como o karma dos usudrios, se houve e como
foi a moderacao das mensagens, entre outras, tive-
ram que ser estimadas a partir dos dados coletados.
Esse foi um dos motivos pelos quais escolheu-se um
periodo de coleta de 2 anos: o primeiro ano servi-
ria para estimar alguns valores iniciais que seriam
utilizados na anélise do segundo ano.

Entretanto, é importante frisar que existem li-
mitagoes nos mecanismos utilizados para gerar as
estimativas empregadas. Apesar do sistema que ge-
rencia a Slashdot ser de cédigo aberto, existem al-
gumas diferencas entre o cédigo disponibilizado e



o codigo utilizado pelo sitio. Enquanto na Slash-
dot o valor numérico do karma é convertido para 6
categorias que decidirdo quais serao os escores pa-
droes que as mensagens desses usudrios receberao
quando postadas, nao existe tal categorizacao no
cddigo disponibilizado nem informagées sobre como
essas categorias mapeariam para valores numéricos.
Assim sendo, mais do que estimar os valores arma-
zenados no banco de dados do sitio, tivemos que
estimar certos aspectos do seu funcionamento. To-
davia, cremos que tais fatores ndo contribuirdo de
forma negativa para as analises que faremos dos da-
dos estimados.

5 Informacoes Basicas

Nesta secdo apresentaremos algumas informagoes
obtidas através de anélises simples dos dados co-
letados.

Foram baixados todos os artigos da Slashdot pu-
blicados no periodo compreendido entre o dia 31 de
setembro de 2004 e o dia 1°de agosto de 2006, to-
talizando um periodo de 2 anos. Os artigos foram
baixados juntamente com o conteiido de todos os
seus comentarios.

Na Figura 1, pode-se observar a distribuicao de
artigos por usudrio tanto para todo o periodo cole-
tado como para um fragmento deste, que sera estu-
dado melhor na secao 6. Os usuérios foram ordena-
dos pela quantidade de comentarios submetidos ao
sitio. Pode-ser ver que tal distribuicao segue uma
lei de poténcia. Comentérios andénimos foram des-
considerados durante a elaboracao desse grafico e o
mesmo se encontra em escala log-log.
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Figura 1: Histograma da distribuicao de comenta-
rios por usudrios

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

usudrios tnicos por artigos, ambos em escala log-
normal.
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Figura 2: Numero de comentéarios versus quanti-
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Figura 3: Numero de usuarios tinicos por artigo

O histograma dos karmas dos usudrios, obtido
apés 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 0s USUarios, visto que existe uma
grande quantidade destes com o maior valor possi-
vel de karma mas poucos com o menor valor possi-
vel. Além disso, pode-se ver que existe uma grande
quantidade de usuarios com karma neutro, ou seja,
proximo de 0.

6 Mundo pequeno

Nessa se¢ao, comentaremos alguns resultados obti-
dos através da anélise do grafo montado a partir
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Figura 4: Histograma da distribuicao de karma

dos dados coletados.

Figura 5: Um grafo bipartido de usuérios e comen-
tarios

Realizamos um trabalho similar ao de New-
man [8], onde ele estabelece uma “rede social” a
partir do grafo de co-autorias e citacbes. No nosso
caso, o grafo inicial possui dois tipos de vértices:
usudarios e comentérios. Os primeiros ligam-se aos
segundos por relacoes de autoria enquanto os se-
gundos ligavam-se entre si por relagdes de “foi uma
resposta para’. Um exemplo desse tipo de grafo
pode ser visto na Figura 5, onde tempos 3 usuérios,
u,v e x, e 4 artigos, ¢, j, k e [.

Esse grafo bipartido é entao convertido para um
grafo simples nao-direcionado consistindo apenas
de noés correspondendo a usuérios. Dois nés desse
grafo, u e v por exemplo, seriam ligados se no grafo
bipartido original existirem dois nés de comentéarios
1 e j ligados entre si tais que um deles esté ligado
a u e o outro v. A conversdo do grafo apresentado
na Figura 5 encontra-se na Figura 6

Dada a grandeza do ntmero total de usuarios no
conjunto de dados coletados, foi inviavel realizar a
anélise no grafo contendo informacoes sobre todos
0s usudrios e comentarios existentes nos artigos co-

Figura 6: Um grafo simples obtido através do grafo
bipartido

‘ Caracteristica ‘ Valor ‘
Usuérios - Coleta 140.957
Usuarios - Amostra 37.770
Usuérios - Comp. Gigante 37.449
Comentarios - Coleta 5.469.283
Comentéarios - Amostra 1515

Tabela 2: Caracteristicas e valores da amostra de 2
meses

letados. Por isso, utilizamos uma amostra referente
a dois meses do periodo coletado, consistido dos me-
ses de junho e julho de 2006. Os dados referentes a
esse periodo encontram-se apresentados na tabela 2.
Construimos a rede social obtida através da con-
versdo do grafo bipartido gerado a partir dos arti-
gos da amostra de 2 meses através do processo des-
crito acima. Realizamos algumas anélises 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 aleatério construido utilizando a mesma
distribuicao de graus de vértices do primeiro. Tais
resultados estao dispostos na Tabela 3.
Constatamos que o grafo da rede social apresen-
tava um coeficiente de clusterizacdo (CC) similar
aquele apontado na literatura para redes de corres-
pondéncia de e-mails [9]. Ambos os grafos apresen-
tam distancias minimas médias () curtas, como é
de se esperar em grafos sociais e grafos aleatérios.
Na Figura 7, apresenta-se o histograma da distribui-

‘ Métrica ‘ Grafo real ‘ Grafo Aleatorio
61§ 0.132756 0.045985
Diametro 75 54
l 3.134569 3.574832

Tabela 3: Caracteristicas e valores da amostra de 2
meses



¢ao dos graus dos noés da rede social, que apresenta
o comportamento de uma lei de poténcia.
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Figura 7: Histograma da distribuicao de graus

7 Conclusoes e trabalhos futu-
ros

Nesse trabalho, defendemos a utilizacdo de ferra-
mentas que realizem moderacao automatizada para
foruns de discussao on-line e propomos o uso de
informag6es do contexto dos comentarios (ou seja,
da estrutura topolédgica da discussao em que aquele
comentdario se encontra) nesse processo de automa-
tizacao da moderagao.

Apresentamos os resultados iniciais de nosso tra-
balho, no qual coletamos 2 anos de trafego do sitio
Slashdot para anélise de seus comentarios e de seus
usudrios. Ressaltamos que nosso trabalho, ainda
que inicial, possui algumas limitac¢oes na forma com
que ele estima certos valores que usaremos em ané-
lises futuras. Apesar disso, como comentado na se-
¢ao 4, acreditamos que tais limitagoes nao acarre-
tarao problemas as nossas analises.

Como mostramos, o grafo (rede social) obtida
a partir da anélise dos relacionamentos “em res-
posta de” da Slashdot apresenta caracteristicas tipi-
cas de redes sociais: alto coeficiente de clusterizagao
(ainda mais quando comparado ao equivalente em
um grafo aleatério) e baixa distancia minima mé-
dia. Apesar de esperado, esse é um fato importante
pois confirma nossas expectativas sobre as caracte-
risticas dos dados que trataremos.

Ainda resta muito a ser feito com esses dados e
ainda temos que verificar vérias hipoteses até que
consigamos um modelo capaz de realizar modera-
¢cao automatica com base da estrutura topologica
de uma discussao - quer nos moldes das existentes

na Slashdot quer em outros meios de discussio e
colaboragao on-line.

A melhoria do algoritmo para estimar karma, por
exemplo, é uma area em que teremos que despren-
der mais atencao, visto que nosso algoritmo atual
nao distribui como esperado os valores de karma
por toda a faixa de valores possivel. Isso vai de
encontro a necessidade de ter mais informacoes so-
bre quais sao as modificagoes que a Slashdot usa
internamente no software que a gerencia, o “Slash”.

Outro ponto que demandara mais aten¢do é na
forma de se analisar os grafos obtidos a partir dos
artigos e a ‘“rede social” obtida a partir deles. O na-
mero de nés em tais grafos, em especial na “rede so-
cial”’, ¢ muito grande, o que dificulta sua analise em
computadores convencionais de laboratoério, ainda
mais se utilizando algoritmos seqiienciais. Vislum-
bramos algumas estratégias para lidar com essas di-
ficuldades, como o uso de algoritmos distribuidos e
a limitacao do volume de dados processados.

A grande quantidade de nos e arestas, ao contréa-
rio de ser um problema, oferece grandes possibilida-
des de pesquisa. Algoritmos paralelos para resolver
o problema do caminho minimo entre todos os nés
(All pairs Shortest Path, APSP) sdo conhecidos, e
podem ser aplicados para lidar com esse calculo e
com o cédlculo do diametro da rede social. Uma
abordagem similar pode ser adotada para calcular
o coeficiente de clusterizacao.

Por outro lado, o processamento do grafo bipar-
tido obtido pela leitura de todos os artigos, como
descrito na secao 6, apresenta problemas diferen-
tes. Sendo duas ordens de grandeza maior, mesmo
o processamento paralelo deste representard um de-
safio. Todavia, o enfoque de nossa abordagem é
na moderacao de comentarios dado o impacto que
este aparenta ter no conjunto de comentérios de um
determinado artigo. Além disso, é importante ob-
servar que nao existe relacdo entre os comentarios
de artigos distintos. Desta forma, limitar a analise
apenas aos comentarios 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, nao ha como diminuir o
numero de nés sem perda significativa de informa-
Gao.

Ainda existem outras métricas que podem e de-
vem ser incorporadas as nossas analises da “rede so-
cial”, tais como betweeness e o assortative mizing.

Além dos esforcos supramencionados, é preciso
fazer analises das redes obtidas a partir dos comen-
tarios de artigos. Como mencionado logo acima, o
ideal seria fazer analises por artigos individuais, ao
invés de fazer o grafo completo de todos os comen-
tarios. Focaremos apenas nos artigos mais comen-
tarios, pois destes devemos obter informacoes mais



relevantes. Planejamos fazer tais anélises transfor-
mando os grafos bipartidos obtidos a partir dos ar-
tigos em grafos nos quais “planificamos” a estrutura
hierarquica dos comentérios, de modo a tornar mais
evidente o “contexto” dos comentarios.
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