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Resumo: A pesquisa analisa os algoritmos de inteligéncia artificial Random Forest, KNN e Decision Tree para identificar o
modelo mais preciso na classificacao das contas do X, visando deduzir tipos e categorias de perfis. O estudo, de natureza
aplicada e com enfoque quantitativo, revela que o Random Forest obteve a melhor acuracia (71,77%) na classificacao por
“categoria do perfil”, enquanto o Decision Tree se destacou (64,78%) na classificacao por “tipo de perfil”. Entretanto, os
modelos estudados sao considerados insuficientes para uma classificacdo robusta, sugerindo a necessidade de consi-
derar fatores temporais e histéricos para aprimorar os modelos de classificacao.
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1 INTRODUCAO

Entender as comunidades de atencao e suas interacbes com a ciéncia € um dos interesses do
campo da Altmetria (Maricato; Manso, 2022) e a classificagdo dessas € necessidade premente. Ganham
relevancia os estudos que utilizam dados do X (antigo Twitter), para rastrear as caracteristicas do usua-
rio e os significados de suas interacdes com os objetos de pesquisa (Diaz-Faez; Bowman; Costas, 2019),
incluindo estudos que visam distinguir contas automatizadas das nao automatizadas (Morais; Digiam-
pietri, 2021). Estudos apontam para o fato de que existem padrdes que caracterizam as atividades cien-
tificas no X: area, origem geografica e até data de publicacao (Haustein, 2019).

Pesquisas apontam que ha mais contas de individuos do que de organizac¢des no X (Haustein, 2019;
Tsou et al., 2015). Dentro de uma rede de atenc¢do altmétrica, as interacdes mais altas sdo de membros
académicos em comparacao com o publico em geral (Joubert; Costas, 2019). Segundo (Haustein, 2019),
as principais motiva¢cdes para os pesquisadores utilizarem essa rede social sao: disseminar informa-
¢oes, estabelecer networking e estar atualizado com seus respectivos campos de pesquisa. No entanto,
ha indicios de resisténcia dos académicos em se engajar com essas comunidades em midia e nas redes
sociais por receio de prejudicar sua reputacao (Nicholas et al., 2015) e devido a desconfian¢ca em relacao
a procedéncia, qualidade e credibilidade das informacdes nas redes (Segado-Boj et al., 2019).

Desta forma, o X ndo é uma plataforma usual na academia, em geral, sendo usado de forma pas-
siva ou pouco frequente (Haustein, 2019). Em pesquisa sobre postagens no X sobre ciéncia na Africa
do Sul, Joubert e Costas (2019) identificaram que usuarios ndo académicos postam conteudo cientifico
ocasionalmente. Pesquisadores, por outro lado, postam com mais frequéncia sobre ciéncia no X, seja
por meio de postagens originais, usando hashtags ou fazendo menc¢des a outras contas. Embora, se-
gundo Barcelos e Maricato (2017), o X foi a rede social que apresentou, proporcionalmente, o maior
engajamento dos autores com suas proprias pesquisas.

Segundo Maricato e Manso (2022), pesquisadores representam 11,8% dos que compartilham arti-
g0s no X, citando 10,9% dos artigos e totalizando 11,8% das menc¢des. Somando docentes, pesquisado-
res e estudantes, perfis académicos totalizam 21,3% dos perfis, 22,5% dos artigos e 21,4% das mencdes.
(Haustein, 2019) registrou 22% das contas como pesquisadores, que incluem cientistas, professores e
pesquisadores.

No que diz respeito ao volume de seguidores, Maricato e Manso (2022) apontam que as categorias
de professores universitarios (6%), estudantes (6%) e pesquisadores (5,9%) se destacam. Essas trés ca-
tegorias, todas elas associadas a instituicdes académicas, correspondem a aproximadamente 18% do
total de seguidores. Contudo, é importante ressaltar que, embora essas ocupag¢des tenham relevancia
na divulgacdo de mensagens cientificas, o engajamento da sociedade em geral e de ocupacfes nao
académicas desempenham um papel ainda mais significativo na disseminacao da ciéncia nas midias
sociais. Esses numeros destacam o potencial da altmetria para medir impactos além da academia.

O estudo realizado por Fang, Costas e Wouters (2022) analisou o envolvimento dos usuarios do X
com postagens académicas que compartilham artigos cientificos, examinando quatro tipos de intera-
¢des: curtidas, repostagens, citacdes e respostas. Os autores descobriram que as curtidas sao a forma
mais comum de engajamento, representando 44% das intera¢des académicas, seguidas pelas repos-
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tagens, que compreendem 36% do total. Por outro lado, menc¢des e respostas, constituem, respectiva-
mente, apenas 9% e 7% das intera¢des no X para trabalhos académicos.

Nishikawa-Pacher (2023) examinou o papel dos peridédicos na rede altmétrica do X, utilizando da-
dos de 3.485 contas pertencentes a uma amostra de 13.821 periddicos listados nos indices SCIE, SSCl e
AHCI da Web of Science. Cerca de 25,2% dos periédicos tém presenca no X, com uma média de 116 men-
sagens emitidas por ano por conta da editora e interacdo com outros usuarios a cada dois a trés Tweets.
Aproximadamente 600 periddicos se autodenominam ‘revisados por pares’, enquanto 263 mencionam
o impacto das citagdes em seus perfis. Os dados revelam uma grande heterogeneidade no comporta-
mento das revistas cientificas no X, com a presenca de perfis fraudulentos criados por editores preda-
torios (Nishikawa-Pacher, 2023). Recomenda-se que as revistas estabelecam suas contas oficiais para
evitar a desinformacao sobre descobertas cientificas.

Segundo Haustein (2019), compreender que tipos de contedudo académico sdo difundidos no X,
quem os divulga, quando e como ajudara a avaliar as métricas do X como indicadores de impacto va-
lidos e a interpretar seu significado. Dentro deste contexto, entender qual a influéncia das categorias
de perfil (classificadas entre social, académico e profissional), e dos tipos de perfis (classificados em
pessoal e institucional) na divulgacdo cientifica no X, diferencia-los e identifica-los torna-se necessarios
para analisar sua atuacao e sua influéncia no score altmetrico.

O propdsito central deste estudo é avaliar a eficacia dos algoritmos de inteligéncia artificial, Ran-
dom Forest, KNN e Decision Tree, na classificacdo das contas do X, tanto em termos de categorizacdo dos
publicos em segmentos sociais, académicos ou profissionais, quanto na identificacdo do tipo de perfil
adotado pelos usuarios, conforme delineado por Maricato e Manso (2022). Em consonancia com esses
objetivos, sdo empregados os conjuntos de dados fornecidos pelos autores para testar a eficacia dos al-
goritmos em combinacao com as variaveis pertinentes: o ano de ingresso no X, o numero de postagens,
0 numero de seguidores e o nUmero de pessoas seguindo o perfil.

2 PROCEDIMENTOS METODOLOGICOS

A metodologia utilizada pode ser descrita como de natureza aplicada, com enfoque quantitativo,
de cunho exploratorio e descritivo, utilizando-se de modelo experimental. O desenvolvimento desta
pesquisa organiza o processo de mineracao de dados em dois passos apresentados na Figura 1, sendo
eles: (A) Selecao do dataset de treinamento; (B) Analise da acuracia de 3 algoritmos de classificacao de
aprendizagem de maquina.

Dataset de treinamento € o conjunto de dados que serdao usados para a classificacao, para entao
ser realizado o treinamento dos modelos propostos e a validacdo (Morais; Digiampietri, 2021). Durante
a fase de selecdo do dataset de treinamento, foi decidido empregar as variaveis presentes na base de
dados obtida do estudo realizado por Maricato e Manso (2022). Essa mesma base de dados foi utilizada
para avaliar a precisao dos algoritmos na classificacao das contas, uma vez que os autores classificaram
manualmente essas contas do X. Os perfis dos usuarios do X que compartilharam os artigos foram cui-
dadosamente analisados pelos autores, levando em consideracgao o tipo de perfil (pessoal, institucional
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e personagem) e a categoria do perfil (social, académico e profissional), e incluindo informag¢des como

ocupacgdo, area de trabalho, vinculos geograficos e institucionais. Os dados das contas dos usuarios
foram obtidos diretamente dos perfis do X, sendo que 2.456 contas foram classificadas pelos autores,
estes dados foram utilizados para compor o dataset de treinamento desta pesquisa. Para classificacao
da categoria do perfil (social, académico e profissional) foram utilizados a totalidade de registros (dados
de 2.456 contas), a classificacao do tipo de perfil (pessoal, institucional) foram excluidas as contas que
ndo possuiam ano (rotuladas como “sem ano identificado”) restando 2.117 contas.

Figura 1 - Representacdo grafica dos procedimentos metodoldgicos adotados na pesquisa

A. Dataset de Treinamento B. Analise de Acuracia dos Algoritmos A.M. *
(Maricato, Manso 2022) W o J{q
| A e
) e &
E Floresta Arvore de
Randémica KNN Decisdo

*Classifica cada Conta Bot e Humana em tipo de perfil e categoria de perfil

Fonte: Dados da pesquisa (2024).

Foram realizados testes de acuracias (Figura 2) através de Workflows desenvolvidos na plataforma
Knime' para o dataset de treinamento? considerando varias combinacdes dos conjuntos de variaveis
ano, numtweets, seguindo e seguidores e aplicados em 3 algoritmos de classificacdo de aprendizagem
de maquina a saber KNN, Decision Tree e Random Forest.

Foram realizados testes alterando o parametro de normalizacdao de pontua¢do entre Z-score?
(Gaussiana) e a Normalizacao por escala decimal* além da porcentagem de distribuicao entre dados de
treinamentos e de testes (70/30, 80/20), onde, considerando os 2.456 perfis utilizados para a analise por
categoria de perfil, 70% corresponde a 1.719 perfis e 30% correspondem a 737 perfis, 80% corresponde
a 1.965 perfis, 20% corresponde a 491 perfis e considerando os 2117 perfis usados na analise para tipo
de perfil, 70% corresponde a 1.481 perfis e 30% correspondem a 636 perfis, 80% corresponde a 1.694
perfis, 20% corresponde a 423 perfis.

" Knime é uma plataforma para ciéncia de dados que permite a criacdo de modelos analiticos e servicos de dados.
2 O dataset de treinamento foi dividido em dados de categorias e dados de tipos de perfis com base na sele¢do de colunas
realizadas nos nés Column Filter do Workflow.

30 Z-score realiza a transformacao linear tal que os valores em cada coluna sao distribuidos em Gauss (0,1), ou seja, a média
€ 0,0 e 0 desvio padrao é 1,0.

4Na normaliza¢do por escala decimal o valor maximo em uma coluna (positivo e negativo) é dividido j vezes por 10 até que seu
valor absoluto seja menor ou igual a 1. Todos os valores na coluna sado entdo divididos por 10 elevado a poténcia de j.
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Figura 2 - Workflow para avaliagdo da acuracia desenvolvido através do Knime
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O Workflow consiste em 9 etapas onde, a 12 é responsavel pelo carregamento do dataset, as etapas
2 (categoria do perfil) e 6 (tipo de organizacdo) separam as colunas das variaveis testadas (esse proce-
dimento foi realizado 4 vezes para testar as varidveis destacadas na Tabela 1). As etapas 3,4,5,7,8e 9

implementam os algoritmos de Inteligéncia Artificial testados.

3 RESULTADOS E DISCUSSOES

Os resultados (Tabela 1) indicam a precisdo (acuracia) alcancada por diferentes algoritmos de clas-
sificacdo ao tentar prever o tipo de perfil e a categoria do perfil de usuarios com base nos dados forneci-
dos no dataset de treinamento. A precisdo é uma medida que indica a proporc¢ao de casos corretamente

classificados em relacao ao total de casos.
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Tabela 1 - Resultados das avalia¢des das acuracias

VARIAVEIS

| KNN

DECISION TREE

l RANDOM FOREST

CATEGORIA PERFIL

(numtweets, seguindo, seguidores)

68,71 (Z-SCORE,K9,70/30)

69,82 (Z-SCORE,70/30)

67,35 (Z-SCORE,70/30)

(Seguindo, seguidores)

66,8 (Z-SCORE,K9,80/20)

68,9 (Z-SCORE,80/20)

65 (Z-SCORE,80/20)

(ano, seguindo, seguidores)

68,11 (Z-SCORE k6, 70/30)

68,25 (Z-SCORE, 70/30)

68,47 (Z-SCORE, 70/30)

(ano, numtweets, seguindo, seguidores)

71,5 (Z-SCORE k6,70/30)

71,37 (Z-SCORE,70/30)

71,77 (Z-SCORE, 70/30)

(ano,mediapostsdia,numtweets, seguindo, seguidores)

69,49 (k=6,Z-SCORE,70/320)

69,18 (Z-SCORE, 70/30)

67,3(Z-SCORE, 70/30)

(ano,mediapostsdia,numdiasX,numtweets, seguindo, seguidores)

67,29 (k=6,Z-Score,70/30)

68,08 (norm, 70/30)

68,71(norm, 70/30)

TIPO PERFIL

(numtweets, seguindo, seguidores)

55,83 (Z-SCORE,K9,70/30)

51,57 (Z-SCORE,70/30)

51,30 (Z-SCORE, 70/30)

(seguindo, seguidores)

43 (Z-SCORE,K8,70/30)

52,67 (Z-SCORE,70/30)

50,34 (Z-SCORE,70/30)

(ano seguindo, seguidores)

46,95 (Z-SCORE k6, 70/30)

50,8 (Z-SCORE, 70/30)

51,6 (Z-SCORE,70/30)

(ano, numtweets, seguindo, seguidores)

58,88 (Norm, k7, 70/30)

62,95 (Norm, 70/30)

62,55 (Norm, 70/30)

(ano,mediapostsdia,numtweets, seguindo, seguidores)

58,17 (k=6,Norm,70/30)

63,99 (Norm, 70/30)

64,46 (Norm,70/30)

(ano,mediapostsdia,numdiasX,numtweets, seguindo, seguidores)

62,10 (k=6,Norm,70/30)

64,78 (Norm, 70/30)

64,38 (Norm,70/30)

Fonte: Dados da pesquisa (2024).

Na Tabela 1 observa-se que o melhor desempenho foi alcancado pelo algoritmo Random Forest,

que obteve uma acuracia de 71,77% para previsao da categoria do perfil. Isso significa que, ao utilizar

variaveis como ano de entrada no X, nimero de seguidores, niumero de amigos (seguindo) e nume-

ro total de tweets, o algoritmo Random Forest foi capaz de classificar corretamente aproximadamente

71,77% dos perfis no dataset de treinamento. Observando que esse conjunto de varidveis alcancou as

maiores acuracias para os algoritmos KNN (71,5%), Decision Tree (71,37%) e Random Forest (71,77%),

conclui-se que essas variaveis sao mais relevantes na classificacdo das contas do X em diferentes ca-

tegorias de perfil. O algoritmo Random Forest foi parametrizado para dividir o dataset em duas bases,

na proporcdo de 70% para treinamento e 30% para teste e utilizando z-score para normalizacao dos

dados. A métrica de Cohen’s Kappa, indicando a concordancia entre a classificagdo prevista e a real, foi

de 0,21%, sugerindo um nivel de concordancia moderado. Considerando a divisao do Dataset de Mari-

cato e Manso (2022) com base na porcentagem de distribuicdo entre dados de treinamentos e de testes

(70/30) definida através da parametrizacao do no Partitioning, foram testados 737 perfis, correspon-

dente aos 30% da base de teste, dos quais, 529 perfis foram classificados corretamente, enquanto 208

foram classificados incorretamente, resultando em uma taxa de erro de 28,223%. Este desempenho

destaca a importancia das variaveis utilizadas na determinacdo da categoria de perfil, no entanto, é

necessario um estudo mais aprofundado para avaliar a generalizacao desses resultados em diferentes

conjuntos de dados e contextos.

Os resultados indicam que, ao tentar prever o tipo de perfil com base nos dados fornecidos, o

algoritmo de Decision Tree teve o melhor desempenho. Isso significa que, utilizando variaveis como o

ano de entrada no X, média de posts por dia, nUmero total de dias de participacdao no X, o niumero de

seguidores, o numero de amigos (aqueles que o perfil segue) e o total de Tweets, o algoritmo conseguiu

classificar corretamente cerca de 64,78% dos perfis no conjunto de treinamento. O algoritmo foi pa-

rametrizado com uma divisao de 70% do dataset sendo utilizado para treinamento e 30% (636 perfis)

para teste, desta vez, utilizando normalizacao dos dados. O coeficiente de Cohen’s Kappa, foi de 0,359%,

sugerindo um nivel moderado de concordancia. Dos dados analisados, 412 perfis foram classificados

corretamente, enquanto 224 foram classificados incorretamente, resultando em uma taxa de erro de

35,22%. Esses resultados sugerem que as variaveis utilizadas tém uma influéncia significativa na deter-
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minacdo do tipo de perfil. Decision Tree, como algoritmo, foi capaz de utilizar essas variaveis de forma

eficaz para fazer previsdes precisas.

As acuracias da classificacdo de categoria de perfil e tipo de perfil sugerem a necessidade de es-
tudos mais aprofundados para definir essas classificacbes por meio de IA. Notavelmente, as variaveis
meédia de posts por dia e numero de dias no X tiveram um impacto negativo na acuracia da categoria de
perfil. Quanto a classificacdao do tipo de perfil, as acuracias foram significativamente baixas, destacando
a importancia de investiga¢des adicionais. A variavel ano, e consequentemente o numero de dias no X
(derivado do ano de entrada), foram identificadas como influenciadoras da acuracia.

4 CONCLUSOES

Em conclusao, este estudo destaca a complexidade na classificacao robusta da categoria e do tipo
de perfil das contas do X, baseando-se exclusivamente em variaveis relacionadas ao usuario. A analise
revela que, das seis variaveis consideradas, aquelas mais significativas para a classificacao incluem o
numero de contas seguidas, o numero de seguidores, o ano de criagao da conta e o total de Tweets pu-
blicados. Observa-se que a variavel “Ano” demonstra uma relevancia ainda maior do que o numero de
Tweets na predicdo do tipo de perfil. Esses resultados apontam para a necessidade de uma abordagem
mais abrangente e multifacetada na classificacdo de perfis em redes sociais, considerando ndao apenas
as interacOes diretas, mas também fatores temporais e histéricos que podem influenciar significativa-
mente a natureza e o comportamento das contas.

O modelo de Random Forest com as variaveis (ano, numtweets, seguindo, seguidores) apresenta
uma acuracia razoavel, mas ainda ha espaco para melhorias, especialmente em termos de aumentar a
concordancia entre as previsdes e os rotulos reais, bem como reduzir a taxa de erro. Diferentes algo-
ritmos apresentam resultados variados. Explorar outros algoritmos de aprendizado de maquina, como
SVM (Support Vector Machines) ou redes neurais, pode ser uma estratégia para melhorar a acuracia dos
modelos.

Para pesquisas futuras, é sugerido explorar outras caracteristicas ou combinacdes existentes que
possam melhor capturar os padrdes nos dados e, consequentemente, aprimorar a acuracia dos mode-
los de classificacdo de usuarios. Por exemplo, caracteristicas como a razao entre seguidores e seguindo
podem fornecer insights adicionais valiosos para a classificacao de perfis, assim como a analise da des-
cricao do perfil ou o sentimento das postagens. Sugere-se, também, novos testes que utilizem outras
variaveis baseadas em aspectos Temporais®, de Conteldo® e de Sentimento’ possam ser relevantes
para aumentar a acuracia dos algoritmos citados para a classificacdo das contas. Outra possibilidade de
pesquisa é replicar o método aqui proposto em outras redes sociais tais como Instagram e Facebook.

5> Atividade do usuario durante diferentes intervalos de tempo considerando a quantidade de posts por dia.
6 O tipo de linguagem utilizada, comprimento das mensagens e a entropia do texto sendo publicado.
7 A atitude ou o humor de uma conversa ou mensagem.
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