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Resumo

Redes sociais relacionadas a games na Internet ja ¢ uma realidade consolidada. Gragas
a praticidade, ao acesso de ter sempre o celular em maos e ao fato de se poder jogar em
qualquer lugar, os jogos para dispositivos mdveis vém dominando esse setor. No entanto, uma
pesquisa de opinido mostrou que jogadores possuem dificuldade em encontrar outros
jogadores geograficamente proximos que gostam desse tipo de esporte para se conectarem.
Assim, este trabalho tem como o objetivo a criagdo de uma rede social focada para o publico
gamer. Para o desenvolvimento da rede social foram utilizadas as tecnologias de HTML,
CSS, Java Script, PHP, e banco de dados. Para a parte de sugestoes de amizades foi utilizado
o método de clusterizagdo k-means em conjunto com o Método Elbow para saber qual seria o
valor ideal de K para a aplicacdo. Experimentos realizados com dados sintéticos mostraram a

viabilidade da proposta.

Palavras-chave: Rede Social, Indicagao de Amizades, K-means, Método Elbow.



Abstract

Social networks for the Games domain on the Internet are already a consolidated
reality. Thanks to practicality, to mobile access always at hand, and to the fact that we can
play anywhere, mobile games are dominating this sector. However, a survey has shown that
players have difficulty finding other geographically close players who enjoy this type of sport
to connect with. Thus, this work aims to create a social network focused on the gamer
audience. For its development, programming languages such as HTML, CSS, Java Script,
PHP, and database technologies were used. For the friendship recommendation, the k-means
clustering method was used in conjunction with the Elbow Method to find out what would be
the ideal value of K for the application. Experiments carried out with synthetic data showed

the viability of the proposal.

Palavras-chave: Social Network, Friendship Recommendation, K-means, Elbow Method.
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CAPITULO 1

Introducao

Segundo uma pesquisa realizada pela (NEWZOO, 2019), “na ultima década (2009-
2019), os jogos cresceram de um passatempo popular para um fenomeno de entretenimento
geral, com o mercado global de jogos chegando a US $ 148,1 bilhdes em 2019”. Os jogos
para dispositivos méveis t€ém dominado esse setor, isso se deve a praticidade, a acessibilidade
de estar sempre com o celular na mao e ao fato de poder jogar em qualquer lugar. Além disso,
ha grandes dificuldades em aproximar as pessoas que gostam desse esporte, falta um ambiente
e um local especifico onde essas pessoas possam se comunicar € se reunir para trocar
informagdes e jogar.

Uma das maneiras pelas quais essas pessoas se conectam ¢ através das midias sociais.
Segundo Diana (nd), professora de Biologia e doutora em Gestdo do Conhecimento, as redes
sociais sdo espagos virtuais em que grupos de pessoas ou empresas interagem enviando
mensagens e compartilhando contetidos, entre outras coisas (NEWZOO, 2019).

Redes sociais de finalidades semelhantes encontram-se disponiveis na Internet, tais
como a Steam', a Origin®, a Epic Games®, exceto pelo fato de que essas vendem o jogo aos
gamers, diferentemente desta proposta em que os gamers apenas utilizam o sistema para
conexao e interagdo com outros jogadores afim de socializar suas percepcdes sobre 0s jogos.

Para modelar as sugestdes de amizades na rede social proposta neste trabalho, levou-se
em consideracdo a regido onde o usudrio vive e 0s jogos que o mesmo adicionou como
favorito levando em conta o tipo de género que mais gosta, pois, o objetivo € sugerir possiveis
amizades entre pessoas da mesma cidade ou cidades e regides proximas e que gostem dos

mesmos jogos ou estilos de jogos semelhantes do usuario que esta logado no sistema.

1.1  Objetivos e Desafios da Pesquisa

O objetivo € projetar e implementar uma rede social onde gamers possam se conectar,

fazer novas amizades, compartilhar informagdes e se reunir para jogar.

! https://store.steampowered.com/
2 https://www.origin.com/bra/pt-br/store
3 https://store.epicgames.com/pt-BR/
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Para o gamer se conectar com outras pessoas, ele pode se conectar buscando pelo
nome da pessoa ou encontrando a pessoa na sugestdo de amizades que a propria rede ird
fornecer, através da estrutura de agrupamento, levando em conta a regido € os jogos que o
usuario adicionar como favorito.

O desafio consiste em desenvolver a rede social onde os usuarios se sintam a-vontade
em acessa-la e dar suas opinides e quais atributos utilizar para a criagdo do algoritmo para as
sugestoes de amizades. Além disso, almejou-se chegar a um modelo de pagina do projeto
responsiva tanto para as telas de computadores ¢ para o uso de dispositivos moveis, com
funcionalidade de sugestdo de novas amizades para os usudrios ja cadastrados e trazer os
primeiros usudrios, além de incentiva-los a sempre estar usando a rede social.

Para a parte de sugestdes de amizades foi utilizado algoritmo de agrupamento, para
agrupar usuarios com gostos semelhante de géneros e de jogos e que estejam em uma regido
proxima, para que eles possam, além jogar juntos seus jogos em comuns, terem a

possibilidade de se conhecerem pessoalmente.

1.2  Questdes de Pesquisa
Este trabalho foi guiado pelas seguintes questdes de pesquisa (QP):
QP1: A criagdo de uma rede social especifica para gamers desperta o interesse dos usuarios
em acessar € interagir com amigos antes de iniciar algum jogo?
QP2: Quais os atributos dos usuarios que sdo mais relevantes para a recomendagdo de

amizade nesse contexto?

1.3 Metodologia

Em um primeiro momento, ao idealizar a criagdo da rede social de propdsito
especifico, foi feita uma pesquisa de opinido com potenciais usudarios para verificar as
necessidades e aceitagdo da proposta.

Tecnologias para desenvolvimento Web, como HTML, CSS, Java Script, PHP, e
banco de dados relacionais foram utilizados para criar um protdtipo funcional de uma rede
social voltada para o publico gamer. Para a parte de sugestdes de amizades, foram realizados
testes experimentais exploratérios com os algoritmos dbscan e k-means. Apds testes com o
algoritmo do dbscan, ele foi descartado pois sua finalidade € encontrar outline e ndo seria

legal que usuarios considerados como outline nao recebessem nenhuma sugestao de amizade.



14

O método cotovelo foi utilizado para encontrar qual seria o valor ideal de K
(quantidade de grupos) para a aplicacdo. Para saber quais variaveis utilizar no algoritmo de
sugestdo de amizades, foram feitas andlises experimentais exploratérias para identificar qual

combinacao traria o melhor resultado ao usuario.

1.4 Organizacio da Monografia

O Capitulo 2 apresenta a fundamentagcdo teodrica acerca deste trabalho, com os
principais conceitos necessdrios para o entendimento e os trabalhos encontrados na literatura,
bem como apresenta trabalhos sobre modelagem e recomendagdo de usuarios. O Capitulo 3
apresenta o desenvolvimento do sistema. E o Capitulo 4 descreve a forma como ocorreram os
experimentos e andlise dos resultados, bem como o método para a avaliagdo dos resultados.

Por fim, o Capitulo 5 traz as consideragdes finais deste trabalho.
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CAPITULO 2

Fundamentaciao Teorica

2.1 Conceitos Basicos

2.1.1 HTML

HyperText Markup Language (HTML), expressdo inglesa que significa “linguagem de
marcagdo de hipertexto”, ¢ uma linguagem de marcacao para produgdo paginas na Web, que
pode ser lida em qualquer computador e transmitida pela Internet (MILETTO, 2014).

A principal caracteristica da linguagem HTML ¢ formatar textos usando marcagdes
especiais, as chamadas fags, para que possam ser convenientemente exibidos por clientes da
Web, também conhecidos como browsers ou navegadores. Além disso, essa linguagem
permite a conexao entre paginas da Web, criando documentos com o conceito de hipertexto
(PEDROSO, 2007).

As funcgdes basicas da linguagem HTML sao:

+  Documentos HTML sdo arquivos de texto escritos em ASCII#;

« HTML nao diferencia letras maitsculas de minusculas em sua marcagdo, ou seja,

nao diferencia maitsculas de minusculas;

* Nem todas as tags e suas funcgdes correspondentes sdo suportadas por todos os
navegadores. Se um cliente da Web ndo entender marcagdo, ele simplesmente a
ignorard;

* Os arquivos HTML podem ter a extensdo "html" ou "htm". O primeiro
geralmente € usado em sistemas UNIX e o segundo em sistemas Windows. Os
navegadores podem exibir documentos com ambas as extensdes (PEDROSO,
2007).

Para escrever um documento HTML, basta um simples editor de texto e conhecimento

dos codigos que compdem a linguagem, chamados de tags, que indicam a funcao de cada

4 AscIl (American Standard Code for Information Interchange) € o formato mais comum usado em arquivos
texto em computadores e na Internet. Num arquivo ASCII, cada caractere alfabético, numérico ou especial, é
representado por um niimero bindrio de sete bits. E possivel representar até 128 caracteres com este codigo.
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elemento, os navegadores (browsers) identificam as tags e apresentam as paginas conforme
especificado.

A linguagem HTML pertence a uma classe de linguagens de programac¢do conhecida
como “linguagens de fags” (‘Tag Languages’) ou somente “linguagens de marcacao”. Nesse
tipo de linguagem, os comandos sdo escritos na forma de marcadores chamados fags. Em
geral, as fags vém em pares e delimitam o texto a ser formatado. A tag que abre o escopo de

um comando pode ser identificada por caracteres.

Por exemplo:

<B>Linguagem</B> de Marcacéao.

A sintaxe acima determina que a marcacdo ‘B’ seja aplicada ao texto ‘Linguagem’,
mas ndo ao texto ‘de Marcagao’ (PEDROSO, 2007).

Existem excecdes para esta operagdo de paridade de tag onde a fag <tag> ndo requer a
tag </tag> correspondente. Mais adiante ambos os tipos se encontram exemplificados. Além
do préoprio comando, uma tag pode conter seus parametros. Os parametros sdo caracteristicas
de cada marca¢do que permitem que ela seja executada de diferentes maneiras. Pode-se dizer
que enquanto um comando diz ao navegador o que fazer, seus parametros informam como
fazé-lo, por meio de suas opgdes. Assim como cada comando possui pardmetros especificos,

cada parametro possui opgoes especificas (PEDROSO, 2007).

Veja o exemplo:

<FONT SIZE="4"COLOR="green"> Texto </FONT>

O exemplo demonstrado mostra que 'FONT' ¢ o comando e os parametros sao 'SIZE' e
'COLOR!, cujas opgodes escolhidas pelo programador foram '4' e 'green', respectivamente.
Observe que, diferentemente da marcagdo de abertura, a marcacdo de fechamento de um

comando nao precisa mencionar seus parametros (PEDROSO, 2007).

2.1.2 CSS
Cascading Style Sheets (CSS), que no portugués significa “Folhas de Estilo em

Cascata”, funciona como a decoracao da pagina html, pois quando o HTML foi criado ele nao
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suportava Tags que ajudariam na formatacao das paginas. Assim a relacdo entre o HTML e o
CSS e bem forte pois o CSS foca em toda a estética de um site (MILETTO, 2014).

Em outubro de 1994, as CSS foram propostas pela primeira vez por Hakon Lie, que
queria simplificar o que era entdo uma programacdo de sites muito mais complexa. As
pessoas tiveram que usar mais codigo para chegar a um resultado simples como criar uma
tabela (MILETTO, 2014).

Em 1995, o World Wide Web Consortium (W3C) — um grupo da industria de
computadores — desenvolveu o CSS1. A linguagem de estilo ganhou destaque entre 1997 e
1999, periodo em que se tornou familiar para a maioria dos programadores (WEBNATAL,
2007).

Inicialmente, o HTML era a unica linguagem usada para construir sites. Conforme
ganhou popularidade, alguns comandos (tags) foram criados pelos navegadores para facilitar
o uso da linguagem. Para facilitar ainda mais a criagdo desses /ayouts, o W3C desenvolveu o
CSS ¢ o disponibilizou para Web designers (WEBNATAL, 2007).

CSS ¢ uma linguagem que gera o layout dos sites. Este programa permite ao usuario
criar paginas Web com cddigos mais faceis de escrever do que coddigos HTML. Esses codigos
permitem enviar solicitagdes facilmente (WEBNATAL, 2007).

Programadores de todo o mundo utilizam este programa. O CSS controla opgdes de
borda, linhas, cores, alturas, larguras, imagens e posicionamento sem ter que codificar em
HTML. O CSS também possui alguns cddigos pré-construidos que permitem aos usuarios
economizar tempo criando cddigos muito comuns (WEBNATAL, 2007).

Algumas vantagens do CSS:

1. A partir de um unico documento CSS podem ser controlados varios documentos

.html;

2. Fécil de criar layouts que nao precisam de coédigos muito complicados;

3. Linguagem de aprendizado rapido (WEBNATAL, 2007).

O CSS ¢ um dos programas que facilitam a vida de quem trabalha na area de TI.
Embora este programa tenha algumas falhas - na verdade, as falhas sdo causadas por
navegadores que ndo implementam CSS corretamente, como algumas versdes do Internet

Explorer - ajuda muito na construcao de sites e paginas da Web (WEBNATAL, 2007).
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2.1.3 JavaScript

JavaScript ¢ uma linguagem de programacao da Web que serve para controlar o
HTML e o CSS, criada em 1995 por Brendan Eich com o proposito de tornar as paginas Web
dindmicas e com o uso mais agradavel (FLANAGAN, 2012).

Como o nome sugere, Java Script ¢ uma linguagem de script, amplamente definida
como uma linguagem de programagao que permite ao programador controlar um ou mais
aplicativos de terceiros. Com o JavaScript, ¢ possivel controlar alguns comportamentos do
navegador por meio de trechos de codigo enviados na pagina HTML (CAELUM, 2020, p.
227).

Trata-se de uma linguagem no desenvolvimento Web mais popular. Uma linguagem
responsavel por praticamente qualquer tipo de dinamismo necessario as paginas, € suportada
por todos os navegadores. Se usarmos todo o poder que o JavaScript tem para oferecer, ¢é
possivel chegar a resultados impressionantes. Exemplos disso sdo aplicativos complexos da
Web como Gmail, Google Maps e Google Docs (CAELUM, 2020, p. 226).

Outro ponto em comum entre as linguagens de scripting ¢ que elas sdo linguagens
tipicamente interpretadas, isto é, ndo dependem de nenhuma compilagdo para serem
realizadas. Esse recurso esta presente no JavaScript: o codigo ¢ interpretado e executado
conforme lido pelo navegador, linha por linha, assim como o HTML (CAELUM, 2020, p.
227).

As conversdes automaticas do JavaScript sdo executadas em tempo real o que permite
uma alta tolerancia a erros. Como se vera no decorrer das explicacdes, nem sempre essas
conversoes levam a algo esperado, o que pode ser fonte de muitos erros se ndo conhecermos
bem esse mecanismo (CAELUM, 2020, p. 227).

O script do programador ¢ enviado ao navegador com o HTML, mas para que o
navegador diga a diferenca entre o script e 0o HTML, o script deve estar dentro da fag <script>

(CAELUM, 2020, p. 227).

2.1.4 Bootstrap

Bootstrap® ¢ um framework que auxilia no desenvolvimento do front-end na parte do
desenvolvimento com HTML, CSS e JS, melhorando a experiéncia do usuario (DUARTE,
2017) para a criacdo de sites e aplicagdes responsivas de forma rapida e simples. Além disso,

pode lidar com sites de desktop e paginas de dispositivos moveis da mesma forma.

3 https://getbootstrap.com/
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Originalmente, o Bootstrap foi desenvolvido para o Twitter por um grupo de
desenvolvedores liderados por Mark Otto e Jacob Thornton Logo e se tornou uma das
estruturas de front-end e projetos de codigo aberto mais populares do mundo.

Antes do Bootstrap ser um framework de codigo-fonte aberto, ele era conhecido como
Twitter Blueprint. Apoés alguns meses de desenvolvimento, o Twitter realizou sua primeira
Hack Week, que foi um projeto que ganhou ampla visibilidade a medida que desenvolvedores
de todos os niveis de habilidade usavam a estrutura sem orientagdo externa. Apos este fato, o
projeto serviu como um guia de estilo para o desenvolvimento de ferramentas internas na
empresa por mais de um ano antes de ser langado ao publico usudrio (DUARTE, 2017).

Segundo Hesterberg (2011), o bootstrap fornece inferéncias estatisticas - erro padrao e
estimativas de viés, intervalos de confianga, e testes de hipoteses - sem suposigdes, como
distribuicdes normais ou variagdes iguais. Como tal, os métodos bootstrap podem ser
notavelmente mais precisas do que as inferéncias classicas baseadas em distribuigdes Normal
ou t. O bootstrap usa o mesmo procedimento bésico, independentemente da estatistica ser

calculado, sem exigir o uso de féormulas especificas de aplicacao.

2.1.5 Banco de Dados

Banco de dados ¢ um conjunto de dados que se relacionam e criam uma informacao,
esses dados sdo controlados por um Sistema de Gerenciamento de Banco de Dados (SGBD),
que sdo programas que permitem a criagdo, manipulagdo e compartilhamento de banco de
dados entre usuarios e aplicagdes (SILBERSCHATZ et al., 2012).

O sistema gerenciador de bancos de dados (SGBD) — do inglés Data Base
Management System (DBMS) — ¢ um conjunto de programas que gerenciam a estrutura do
banco de dados e controlam o acesso aos dados armazenados. Até certo ponto, o banco de
dados se assemelha a um arquivo eletronico com conteudo muito bem-organizado com a
ajuda de um software poderoso, conhecido como sistema gerenciador de banco de dados
(ROB; CORONEL, 2011).

A primeira parte do quinto capitulo da obra de Lev Manovich “The Language of New
Media” (2001) aborda o banco de dados. O referido capitulo esclarece seu conceito como
fundamental para a compreensdo das novas midias, argumenta sobre a relacao entre dados e
algoritmo, faz a distin¢do entre banco de dados e narrativa e propde uma andlise do cinema de

Peter Greenaway e Dziga Vertov sob a l6gica do banco de dados (MANOVICH, 2015).
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Dados sao diferentes de informagdes. Os dados sdo fatos brutos, isto é, os fatos ainda
ndo foram processados para revelar seu significado. Portanto, ¢ preciso transformar os dados
brutos em um resumo de dados. Ja as informagdes sao o resultado do processamento de dados
brutos para revelar seu significado. Esse processamento pode ser simples, como a organizagao
dos dados para revelar padrdes, ou complexos, como a realizacdo de previsdes ou a extragdo
de inferéncias utilizando modelagem estatistica. Para revelar seu significado, as informagdes
exigem um contexto. Por exemplo, uma leitura de temperatura média de 105° nao tem muito
significado, a menos que saibamos seu contexto: esta em graus Fahrenheit ou Celsius? Trata-
se da temperatura de uma maquina, de um corpo ou atmosférica? As informacdes podem ser
utilizadas como o fundamento para a tomada de decisdes. Por exemplo, o resumo de dados de
cada questao do formulario de entrevista pode apontar os pontos fortes e fracos do laboratoério,
ajudando-o a tomar decisdes confidveis para melhor atender as necessidades de seus clientes
(ROB; CORONEL, 2011).

Em regra, o gerenciamento de dados eficiente requer o uso de um banco de dados
computadorizado. Uma base de dados (ou banco de dados) ¢ uma estrutura de computagao
compartilhada e integrada que armazena:

» Dados do usuario final, ou seja, dados brutos de interesse desse usuario.

* Metadados, ou dados por meio dos quais integram e gerenciam dados do usuario

final (ROB; CORONEL, 2011).

Os metadados fornecem uma descri¢do das caracteristicas dos dados e o conjunto de
relacionamentos que vinculam os dados encontrados no banco de dados. O componente de
metadados, por exemplo, armazena informac¢des como o nome de cada item de dados, o tipo
de valor armazenado (numérico, datas ou texto), se esse item deve ou ndo ser deixado em
branco etc. Logo, os metadados fornecem informagdes que complementam e aprimoram o
valor e o uso dos dados. Em suma, os metadados acarretam uma representacdo mais completa
dos dados no banco de dados. Devido as propriedades dos metadados, ¢ possivel ouvir a
defini¢do de banco de dados como “um conjunto de dados auto descritivos” (ROB;

CORONEL, 2011, p. 7).

2.1.6 Agrupamento
Agrupamento, ou clusteriza¢do, ¢ uma técnica de aprendizado de maquina ndo-
supervisionada. Na criacdo do modelo de clusterizacdo ndo se utiliza a classe alvo, por isso €

chamado de nao-supervisionado.
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Também ndo se faz a separagdo do dataset entre treino e teste. Utiliza-se todos os
dados, sem fazer divisdes das linhas dos dados. A Figura 1 mostra uma base de dados que

através de suas caracteristicas semelhantes o algoritmo de agrupamento dividiu ela em dois

clusters.

@‘b;d‘y‘fh
‘e & W,

Clustering

Figura 1. Clusterizag¢do da base de dados.
Fonte: Kaggle (2019).

No aprendizado ndo-supervisionado, as colunas do dataset sdo chamadas de
dimensdes e ndo mais de atributos ou variaveis, conforme se vé nas Figuras 2 e 3. Por
exemplo, no dataset de Flores (iris dataset) tem-se 4 dimensdes: altura da pétala, largura da

pétala, altura da sépala e largura da sépala (GUEDES, 2019).
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Figura 2. Base de dados modelo iris.
Fonte: Kaggle, 2019.
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Figura 3. Base de dados clusterizada do modelo iris.
Fonte: Kaggle, 2019.

Dadas varias imagens ndo rotuladas, pode-se utilizar o agrupamento (a clusterizagdo)
para agrupar as imagens por similaridade. Seria até possivel identificar as anomalias, ou seja,
aqueles casos que diferem de todos os outros.

O clustering (agrupamento) pode ser usado tanto para preparar dados com finalidade
de encontrar padrdes que ainda ndo sao conhecidos, quanto para construir modelos para criar
clusters, separando os dados em grupos que ainda ndo sao conhecidos. O clustering ja €
aplicado em vdrias situagdes, por exemplo, no reconhecimento de padrdes, andlise de
imagens, agrupamento de espécies, detec¢do de anomalias, compressdo de dados,

agrupamento de clientes, classificagdo de documentos, agrupamento de noticias (GUEDES,
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2019). Por esse motivo o algoritmo de agrupamento foi utilizado na parte de sugestdes de
amizades, para agrupar usudrios com gostos semelhante de géneros e de jogos e que estejam
em uma regido proxima, podendo assim além jogar juntos seus jogos em comuns, S€
conhecerem também na vida real. Nesse cendrio, as instancias de dados sdo as pessoas que
ndo possuem uma classificagdo prévia, dessa forma, faz sentido usar algum algoritmo de
agrupamento, que ¢ uma técnica nio supervisionada.

Quando se fala sobre aprendizado de maquinas existem alguns conceitos importantes
que devem ser entendidos:

o Overfitting: se refere a situacdo em que o algoritmo se ajusta aos dados de
treinamento, mas perdeu a capacidade de generalizagdo para dados novos. Em outras
palavras, em vez de aprender, o algoritmo apenas memorizou os dados de treinamento
(FREITAS, 1998). Essa situacao pode ocorrer quando a rede tem mais parametros do
que necessario para a resolugdo do problema (REZENDE, 2005).

e Underfitting: se refere a situacdo em que o algoritmo que ndo se ajusta nem aos dados
de treinamento nem aos novos (FREITAS, 1998). Ocorre quando a rede tem menos

parametros do que necessario para a resolu¢ao do problema (REZENDE, 2005).

2.1.6.1 K-Means

Existem vdrios algoritmos para o agrupamento. O K-means costuma ser o mais
aplicado em dados com poucas dimensdes de dados numéricos e continuos para organizar os
dados em grupos categoricos (KAGGLE, 2019).

O agrupamento K-means tem por objetivo subdividir um conjunto de observagdes em
um conjunto de clusters (k), resultando na subdivisio dos dados® em células de Voronoi. K é
o numero de clusters. O K-means pode ser pensado como um método para desvendar a qual
grupo um determinado objeto de fato pertence.

Ele faz isso usando a Soma de Erros Quadrados (SSE, do inglés Sum Squared Error),
que tenta minimizar a distancia entre os pontos e seu centroide. Apds a criagdo do modelo,
quando aplicado, o K-Means lembra a média de cada cluster, também chamada de centroides,
e a utiliza para encontrar o centroide mais proximo de qualquer novo dado. O centroide

representa o centro do cluster. A Figura 4 representa a equacao do agrupamento K-means.

6 Esta divisdo dos dados entre os clusters tem que ser de forma que os diferentes clusters fiquem mais separados
entre eles, enquanto as observagdes dentro de cada cluster fiquem mais proéximas entre elas.
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Figura 4. Equagdo do Agrupamento K-means.
Fonte: Kaggle, 2019.

E usado sobretudo em estatistica e pode ser aplicado a quase todos os campos de
estudo. Em marketing, exemplificando, pode ser aproveitado pelos profissionais de marketing
para agrupar diversos dados demograficos de pessoas em grupos simples que facilitam a
divisdo em segmentos.

Para resolver problemas de agrupamento, utiliza-se um algoritmo simples de
aprendizado ndo supervisionado, o agrupamento K-means. Um procedimento simples de
agrupar um determinado conjunto de dados em um numero de clusters definidos pela letra
“K” que ¢ definida antecipadamente ¢ seguido (TECHOPEDIA, 2022).

Os clusters sdao entdo posicionados como pontos e todas as observagdes ou pontos de
dados sdo associados ao cluster mais proximo, computados, ajustados € entdo o processo
recomega utilizando os novos ajustes até que um resultado desejado seja alcangado.

O agrupamento K-means tem uso em mecanismos de busca, segmentagao de mercado,
estatisticas e até astronomia (TECHOPEDIA, 2022). Os astrénomos o usam para filtrar
enormes quantidades de dados astrondmicos; como eles ndo podem analisar cada objeto um
por um, eles precisam de uma maneira de encontrar estatisticamente pontos de interesse para
observagado e investigacdo. O algoritmo “K pontos” ¢ colocado no espaco de dados do objeto
representando o grupo inicial de centroides. Cada objeto ou ponto de dados ¢ atribuido ao K
mais proximo.

Depois que todos os objetos sdo atribuidos, as posicdes dos K centroides sdo
recalculadas. O algoritmo repetido até que as posigdes dos centroides ndo se movam mais

(TECHOPEDIA, 2022)’.

7 https://www.techopedia.com/definition/32057/k-means-clustering
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A clusterizacdo com K-means compreende as seguintes etapas:

Inicializagdo: a localizacdo dos centroides ¢ gerada aleatoriamente

mais proximo
Atualizagdo: o centroide de cada cluster se torna a nova média do cluster

processo € repetido varias vezes até convergir, conforme mostra a Figura 5.
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Figura 5. Repeticao do processo até convergir nova média do cluster.
Fonte: Kaggle, 2019.

A similaridade ¢ uma meétrica usada para determinar a distincia que mostra

semelhantes sdo as observacdes de um mesmo grupo, ou seja, o quanto elas sdo
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Designagdo: os K clusters sdo criados associando cada observagdo ao seu centroide

. Este

quao

mais

parecidas. Ao mesmo tempo, demonstra quao distantes estdo as observagdes de varios grupos.

Uma das métricas utilizadas para o célculo da similaridade ¢ a distancia Euclidiana,

usada para calcular a distancia entre as observagdes € o centroide mais proximo. A Figura 6

mostra a féormula matematica utilizada para o célculo da distancia Euclidiana e um exemplo

considerando as coordenadas D1(2,0) e D2(1,3), assim como D4(2,0) (2,2).
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Figura 6. Distancia euclidiana para calcular a distancia entre o centroide e a observagao.
Fonte: Kaggle, 2019.

Para medir a qualidade do modelo de cluster, para avaliar o modelo, ou seja, o crosstab
andas® é usado para comparar o agrupamento (ou clustering) com a classe de cada grupo,
p p p grup g grup

conforme apresenta a Figura 7.

KMeans

labels

\ |
wversicolor virginica
species

|
setosa

Figura 7. Cross-tabulation do Pandas para comparar a “clusterizacdo” com a classe de cada
grupo.
Fonte: Kaggle, 2019.

8 Crosstab Pandas - Este método ¢ usado para calcular uma tabulagdo cruzada simples de dois (ou mais) fatores.
Por padrdo, calcula uma tabela de frequéncia dos fatores, a menos que uma matriz de valores e uma fungéo de
agregacdo sejam passadas.

Sintaxe: pandas.crosstab (indice, colunas, valores = Nenhum, rownames = Nenhum, colnames = Nenhum,
aggfunc = Nenhum, margins = False, margins name ='All', dropna = True, normalize = False)
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Outras estratégias, como utilizacdo da Inertia, devem ser usadas para conjuntos de
dados nao rotulados. A soma dos erros quadraticos das instancias de cada cluster ¢ igual a
inércia, € tem o objetivo de:
* Medir o quanto os clusters estdo separados entre eles;
* Medir a distancia de cada dado para o centroide do seu cluster;
* Calcular o erro médio (SSE) em busca de minimizar a inertia na escolha dos
clusters;

* Quanto mais proximos entre si € do centroide, menor a inertia (KAGGLE, 2019).

2.1.6.2 Método Elbow

Um bom cluster tem o menor numero de clusters e tem um baixo erro médio (SSE). A
curva do cotovelo, também conhecida como abordagem da curva do cotovelo, ¢ um método
para determinar o nimero ideal de K clusters. Este método examina a variacdo dos dados em
termos do numero de clusters. O valor ideal de K é aquele que tem a menor Within Sum Of
Squares (WSS) que ¢ a soma de todos os dados até o centroide do agrupamento que eles
pertencem, e também possui o0 menor nimero de clusters. Déa-se a esse conceito o nome de
curva de cotovelo, pois ndo ha tanta flutuagdo quanto haveria no ponto “cotovelo”. O niimero
ideal de K-clusters seria exatamente onde o cotovelo estaria (ROUSSEEUW, 1987). Na

Figura 8, o “cotovelo” acontece no numero de clusters igual a 2.

Curva de Cotovelo

2 4 & B 10
Numero de Clusters

Figura 8. Curva do cotovelo.
Fonte: Kaggle, 2019.
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A silhueta simula o quanto perto as observacdes mais semelhantes estdo umas das
outras enquanto sdo separadas de outros clusters distintos. Visa uma melhor coesdo dos
clusters, bem como um maior isolamento entre os clusters.

O valor do indice de silhueta varia no intervalo de -1 a 1 e ¢ calculado para cada
elemento do cluster, revelando quais elementos estdo bem situados no mesmo e quais seriam
melhor situados em outro cluster. (FADEL et al. 2014).

Quando o valor da silhueta esta proximo de 1 indica que os elementos foram
classificados de maneira adequada, quando o valor da silhueta esta préximo de -1 indica que
os elementos foram mal classificados e se o valor da silhueta for proximo de 0 indica que o
elemento esta situado em uma situacdo intermediaria entre os clusters. Usando a distancia
euclidiana pode-se medir também pela silhueta a distancia entre as observagdes
(ROUSSEEUW, 1987), conforme ¢ visto na Figura 9.

Exemplificando:
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Figura 9. Valor da Silhueta.
Fonte: Kaggle, 2019.
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*  Model Tuning (ajuste do modelo): Nao ha garantia de que os pontos de acesso
comecardo nas posi¢cdes mais favoraveis. Como os centroides iniciais, que foram
atribuidos aleatoriamente, comegaram em uma posi¢ao subotima, podemos ter um
resultado que convergiu, mas nao resultou no melhor resultado. O algoritmo foi
executado varias vezes para corrigir esse problema, que ¢ controlado pelo
parametro “n_init”, que ¢ definido como 10 por padrdo. Isso significa que o
algoritmo K-Means ¢ executado dez vezes, cada vez com diferentes posigoes
iniciais (ANASTACIO, 2020).

E preciso tomar cuido ao usar clusterizagdo com dados que ndo foram padronizados.

Como o K-means emprega a distancia euclidiana para estimar a distancia, ele ¢
particularmente sensivel a escala dos dados. Como resultado, o dimensionamento deve
sempre ser feito antes de empregar K-means. Outro problema ¢ que com um grande nimero
de observagdes, o0 K-Means pode ser bastante lento. Como resultado, em vez de usar a cole¢ao
completa de dados, as vezes é empregada uma amostra por motivos de desempenho. Se os
dados contiverem ruido ou valores discrepantes, o agrupamento podera produzir resultados
indesejaveis. Embora ter um grande niimero de clusters (K) ajude a reduzir erros, ja que a
distancia das instincias dentro do cluster tende a diminuir, também aumenta o risco de
overfitting, que ¢ quando o modelo tem um desempenho excelente quando se utiliza uma base
de treino, mas quando se utiliza os dados de testes o resultado ¢ ruim, ou seja, 0 modelo nao
encontra padrdes para instancias ainda ndo conhecidas. Além disso, o clustering tem a

vantagem de ndo exigir dados pré-ordenados (ANASTACIO, 2020).

2.2 Trabalhos sobre Modelagem e Recomendaciao de Usuarios

Segundo Neves (2018), as Delay-tolerant networking (DTNs) surgiram como uma
solucdo para comunicagdo em cenarios onde a Internet ndo tem suas premissas basicas
atendidas para um bom funcionamento. As DTNs dependem diretamente de seus nds para um
bom desempenho, pois utilizam a mobilidade dos nds para enviar mensagens aos seus
destinos. No entanto, devido a fatores como economia de recursos, falta de interesse na
mensagem ou simplesmente a negacdo de colaboracdo, isso afeta negativamente o
desempenho da rede. Dessa forma, ¢ fundamental considerar os fatores sociais, estendidos dos
usuarios aos nos da rede, para que se encontre a melhor estratégia de encaminhamento,
aumentando as chances de entrega das mensagens. Neves (2018) realizou um estudo onde ¢

proposto um novo protocolo para a disseminacdo de mensagens em redes DTN, utilizando os
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interesses dos nds da rede para a formagdo do nivel de passagem de mensagens. Segundo o
autor, esses niveis sdo formados agrupando os nos através de técnicas de aprendizado de
maquina, K-MEANS e em clusters, de acordo com o nivel de interesse dos nos pela
mensagem gerada, direta ou indiretamente, passando a mensagem pelos grupos formados até
o destinatario do n6. Os resultados deste estudo apontam que a proposta ¢ promissora,
apresentando resultados superiores aos protocolos bem qualificados na literatura.

Segundo Souza (2017), o crescente uso das redes sociais fez com que a quantidade de
informacodes que sao compartilhadas diariamente (opinides pessoais, noticias € eventos do tipo
natural ou social) aumentasse, tornando estas redes uma fonte de informagdo sobre eventos.
No Brasil, acontecimentos recentes, como a Operacdo Lava Jato conduzida pela policia
Federal e o processo de impeachment da Presidente sdo exemplos de eventos que geraram
repercussoes nos meios de comunicagdo. Esses fatos marcantes, podem ser utilizados para
caracterizar quais sdo os acontecimentos relevantes de um determinado evento. Nas redes
sociais, esses acontecimentos geram discussdes, compartilhamentos e novas noticias, onde
informacodes relevantes acabam tendo mais repercussoes. Contudo, processar uma elevada
massa de dados a fim de eliminar ruidos e reconhecer informacgdes torna-se muito custoso.

Neste contexto, este trabalho teve como objetivo demonstrar uma abordagem para
caracterizacdo de informagdes relevantes de eventos, através da extracao de topicos em dados
compartilhados no Twitter, onde avaliamos o desempenho de trés métodos de aprendizagem
de maquina (K-means, Latent Dirichlet Allocation - LDA e Non-Negative Matrix
Factorization - NMF) usados para extrair topicos sobre as bases de dados da Operagdo Lava
Jato e do processo de impeachment da presidente do Brasil em duas arquiteturas de pré-
processamento diferentes (tradicional e com reconhecimento de entidade), demonstrando que
¢ possivel utilizar uma rede social como fonte de dados para descobrir os topicos relevantes
através do sensoriamento de usuarios que observam um evento. Nos experimentos de Souza
(2017), fo1 observado que as técnicas de pré-processamento tém influéncia direta sobre o
resultado da extragdo de topicos. Além disso, observou-se que a técnica silhueta ajudou a
encontrar o melhor valor de clusters para uma determinada amostra de dados. Nos resultados
o NMF apresentou o melhor desempenho nas duas bases de dados, tanto na tarefa de extracao
de topicos quanto no tempo de execucao (SOUZA, 2017).

O artigo de Mallmann et al. (2018) expde um trabalho de desenvolvimento que utiliza
técnicas de Machine Learning para realizar a deteccdo de cibercrime em mensagens

publicadas na rede social Twitter. As mensagens sdo pré-processadas, constrdi-se um
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dicionario, ¢ no uso do software WEKA sdo aplicas técnicas de agrupamento e de
classificagdo (K-means, SVM, DT e NB) para detec¢do de cibercrimes. Em resultados
experimentais afirma-se que o uso de Machine Learning foi essencial para o sucesso deste
trabalho, sendo que o classificador SVM apresentou 98,77% de acertos na classificacdo de

cibercrime.
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CAPITULO 3

Desenvolvimento do Sistema Rede Gamer

A proposta do trabalho ¢ desenvolver uma rede social focada no publico gamer, onde
0s usudrios possam interagir entre si no envio de mensagens e dicas sobre jogos, socializando
suas percepcdes sobre os jogos com outras pessoas. Denominada de “Rede Gamer”, a rede
social visa criar um ambiente onde seus usudrios possam se conectar com jogadores de
regides proximas, preferivelmente com aqueles que gostam dos mesmos estilos de jogo, de
forma a permitir a criagdo de redes de contatos que possam, eventualmente, serem

extrapoladas para encontros presenciais.

3.1 Analise e Projeto
Aqui se encontra o diagrama de caso de uso do projeto, identificando os atores do
sistema e seus respectivos casos de uso, se encontra também o modelo de dados do sistema.

O diagrama de classes ¢ a parte central da Linguagem de Modelagem Unificada ou,
em inglés, Unified Modeling Language (UML). Ela representa os principais propositos da
UML e tem a fungdo de separar os elementos de design da codificagdo do sistema (BLAHA,
M.; RUMBAUGH, 2006).

Essa linguagem geralmente ¢ usada por engenheiros para documentar a arquitetura de
software. Ele ajuda a modelar varios subconjuntos de diagramas, incluindo diagramas
comportamentais, de interacao e estruturais (BLAHA, M.; RUMBAUGH, 2006).

O Diagrama de Casos de Uso mostrado na Figura 10 apresenta uma visdo geral das
funcionalidades do sistema Rede Gamer e os atores que desempenham cada uma delas
(visitante, usudrio e administrador).

Cada ator tem um caso de uso e o que ele faz dentro do sistema, que sdo as agdes
descritas dentro destes circulos.

A unica coisa que o visitante faz inicialmente ¢ o cadastro e o /ogin. Ou seja, a partir
do cadastro, ele se torna usudrio que tem acesso aos jogos através do login, e todas as demais

acoes descritas nos circulos da figura abaixo.
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O usudrio tem acesso ao index, visualiza sua lista de jogos, acessa seu perfil, visualiza

perfil de outro usudrio etc. Em resumo, cada esfera desta figura (abaixo) representa um caso

de uso, ou o que o ator pode realizar dentro do sistema.

O criador do sistema ¢ o proprio administrador, o responsavel por acionar novo jogo

ou remover os jogos cadastrados no sistema.

Realizar
Cadastro

Visitante

o}

Realizar Login

Sistema

Interagir em

Acessar Perfil

Publicagoes

Gerenciar Perfil

Pesquisar Jogos

Interagir na
Pagina do Jogo

Acessar Pagina

Usuario

Principal

Selecionado

Buscar Usuarios

Gerenciar
Mensagens

Interagir
na Pagina do

Gerenciar
Amigos

Usuério
Selecionado

Gerenciar
pedidos de

amizades

Gerenciar Jogos

Figura 10. Diagrama Caso de Uso.

Fonte: Autor, 2022.

Administrador

O Quadro 1 trata da Especificacdo dos atores do sistema, encontra-se a identificacao

dos atores, onde sdo enumerados os atores, o nome do ator (visitante, usuario e administrador)

e a descricdo das acoes de cada um destes atores dentro do sistema.



Ator

Ator-01

Ator-02
Ator-03

Administrador

Nome do ator
Visitante

Usuario

Quadro 1. Identificacdo dos Atores
Descri¢ao ator

Qualquer pessoa que visita o sistema, sem estar autenticado por

login/senha
Qualquer pessoa que ja tenha efetuado o cadastro no sistema

A pessoa responsavel por cadastrar os jogos e gerenciar o Sistema

Fonte: Autor, 2022.
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O Quadro 2 trata da Especificacao dos casos de uso do sistema, onde encontra-se a

identificacao dos Casos de Uso que sdo enumerados, o nome do Caso de Uso e a descri¢ao de

cada Caso de Uso. O que ¢ preciso para aquele Caso de Uso acontecer? Por exemplo, no Caso

de Uso 1 Efetuar Login, a descricdo ¢ “Autenticagdo de usudrios cadastrados no sistema,

permitindo acesso na parte restrita do sistema”, e demais especificagdes conforme lé-se no

quadro 2 “Identifica¢do dos Casos de Uso” do quadro abaixo.

#uc
UuC-01

ucC-02

UC-03

UC-04

UC-05

UC-06

ucC-07

UC-08

UC-09

UC-10

UC-11

UC-12

UC-13

UC-14

Quadro 2. Identificagdo dos Casos de Uso

Nome UC
Realizar Login

Realizar Cadastro

Acessar Perfil

Gerenciar Perfil

Acessar Pagina
Principal
Gerenciar

Mensagens
Gerenciar Amigos

Interagir Em
Publicagdes
Pesquisar Jogos

Interagir na Pagina
do Jogo
Selecionado
Buscar Usuario

Interagir na Pagina
do Usuario
Selecionado

Gerenciar Pedidos

de Amizades
Gerenciar Jogos

Descri¢do UC
Autenticacdo de usuarios cadastrados no sistema, permitindo
acesso na parte restrita do sistema
Usuario preenche o formulario com seus dados que sdo salvos
no banco de dados permitindo acesso na parte restrita do sistema
O usudrio consegue visualizar seu perfil e de outros usuérios da
rede onde serd mostrado suas publicagdes seus jogos e seus
amigos
O usuario pode alterar seus dados que foram salvos no inicio do
cadastrado assim como alterar ou excluir suas publicacdes
O usudrio tem acesso a pagina principal onde é possivel ver suas
sugestdes de amizades e publicacdes de amigos
O usuario tem acesso a sua pagina de mensagem onde pode
enviar ou visualizar suas mensagens com seus amigos
O usuario pode visualizar sua lista de amigos assim como
remover usuarios que ja sejam amigos
O usuario pode curtir ou comentar suas publicagdes e de seus
amigos
O usudrio através de um campo de pesquisa pode buscar pelo
nome dos jogos cadastrado no sistema
O usuario pode adicionar o jogo como favorito ou como jogo
jogével assim como comentar na pagina do jogo selecionado

O usudrio através de um campo de pesquisa pode buscar
usuarios cadastrado no sistema
O usudrio pode enviar o pedido de amizade, ver suas
publicacdes, suas informagoes e jogos marcados como favorito
do usuério selecionado
O usudrio pode aceitar ou remover pedidos de amizades de
outros usuarios
O Administrador da aplicagdo tem a possibilidade adicionar e
remover as paginas de jogo no sistema
Fonte: Autor, 2022.
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Na Figura 11, localiza-se o Modelo de Dados do sistema as tabelas de (usuarios,
publicacdes, mensagens etc.), e a partir de cada uma delas, seus respectivos atributos (no
usudrio, por exemplo, tem-se: nome, id publico, e-mail, senha, foto, cidade/estado, senha, data
de nascimento., etc.) e na frente de cada atributo encontram-se seu tipo de dados, “nome” um
varchar, um campo que contém letras e nimeros e pode conter até 100 caracteres (que se
encontra entre parénteses). Outro exemplo ¢ o “Id publico”, um varchar que pode conter
letras e nimeros com tamanho de até 50 caracteres.

As tabelas possuem relacionamentos com outras tabelas, indicados por uma linha que
as conectam. Exemplificando, o usudrio ¢ ligado com “Municipios”, com
“Jogosaddfavoritos”, com “Mensagens”, ¢ com “Publicacdo”, que por sua vez interliga-se
com “Reacdes” e “ComentarioPublicacdes”. Pois ¢ o usudrio quem faz uma publicagdo, ¢
quem vai adicionar um jogo como favorito.

No usudrio hd um campo chamado “Id Publico”, que possui uma chave e significa
“chave-primaria”, ou seja, significa dizer que nenhum usuario tera um ‘Id Publico’ igual, pois
através do ‘Id Publico’, o administrador tem acesso & mensagem enviado pelo usuario, o tipo
de publicagdes etc.

No item “Usudrio” hd no campo “Cidade” que ¢ ligada a tabela do municipio que
conttm o campo, o cddigo do IBGE, o nome (que € um varchar de no méaximo 100
caracteres), a latitude, a longitude, se o municipio € ou ndo capital daquele Estado.

No item “publicacdo”, o administrador tem acesso a chave primaria, onde nenhuma
publicacdo possui o mesmo Id da outra, e consegue-se ver quem ¢ o usuario que fez a

publicacdo, quem reagiu a publicagdo. O mesmo que acontece a parte do item “Comentario”.

v =3 comentaniojego

F s me - v ‘r.s:\.lflﬂ’-sc 0@ 1 jogosaddlavoritos, 2 idcamentario - int(11)
o ido u:'ic.ga i—a\::na-r..f:*- - 1 5 idusuanio | vanchan256) A widjogo - 1)
e P bl : r.5-' ) =% w idjogo : int[11) ¥ # 4 g idusuario - varchar(256)
\ G Sekas sacehaZ5E] \\ o chave :int(11) \ f_:" comentario : varchar(256)

@ datanas - date i v =3 publicacac S/ @ hora | timestamg

pais - varchari50) 4 & idusuatio : varchar(255) f.f

1 5 cidade : ind(50) foto : varchar(256) 7,

4 g estado i comentario | varchan256) i

& estado - in j

3 idpublicacas inti11) N, de Ao o plataforma

® hora - timestamg ——4 y idjogo - int(11)
nome - varchar(30)

¢ idplatatorrna : int{11)

MENSagens

b -] municipios

* @ codigo_ibge : int(11) v acoes ‘:I © genero
nome - varchan(100) conteudo - varchar(256} 1 o idusuario | varchar{256) u Kjogo - int(11)
fats - varchar 256 # KpubBcacao | int{11) nome - varchar(50)
e it # quantidade - int{11) a chave : ink{11)

@ hora * timestamp & ksacac Il(11)

4  codigo_uf ;i

o & 19 comentariopublicacao
@ ldcomentasio - int{11)
w idpublicacao - int{11)
ae estados 4 idusuario © varchar(256)
" ¢ codigo_uf - int{11) comentario : varchar(255)
uf - varchar(2) @ hora - imestamp
moms - varchar(100)
w latitude - floar
w longitude : fleat

!

Figura 11. Modelo de Dados.
Fonte: Autor, 2022.
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3.2 Prototipo Funcional

Em se tratando da parte da interface, a Figura 12 representa a area de “Login” que
possui apenas dois campos onde o usuario digita o E-mail e a senha e clica em “Entrar”, que o
sistema vai validar se aquela senha esta correta ou se aquele E-mail ja tem cadastro no
sistema. Na pagina de Login, pode-se fazer o cadastro clicando no item “Clica aqui” em cor

azul, conforme mostrado na Figura 12.

REDE GAMER

E-mail

Senha

Fazer cadastro? Clique aqui

Figura 12. Interface de Login.
Fonte: Autor, 2022.

Figura 13 representa a “Tela de cadastro”, onde considerou-se possuir apenas o0s
atributos relevante apenas o nome, o Id Publico (como ele quer ser chamado dentro da rede),
e-mail e senha.

O usuario tem a opgao de inserir foto no campo do perfil, se ele achar necessario no
primeiro momento, ou posteriormente. O usuario informa a data de nascimento com intuito de
unir pessoas com faixas etarias proximas.

Também se considerou relevante atribuir aos usudrios nesta tela: o pais, o Estado e a

cidade, com inten¢do de aproxima-los por regido.



Crie sua conta na RG

|N:-'ne ID publico
E-mail
Senha Confirmar Senha

Adicionar Foto:
| Escolher arquivo ‘ Nenhum arquivo selecionado
Data de nascimento:
dd/mm/aaaa
Nacionalidade:
Pais

----Estado---- v ----Cidade----

v

T

Figura 13. Tela de cadastro.

Fonte: Autor, 2022.

37

A Figura 14 mostra a “Tela de Amigos” do usudrio que se encontra logado/cadastrado.

Nesta tela, sdo exibidos todos os amigos daquele usuério que ja estdo cadastrados no banco de

dados. Exemplificando, a Figura 14 demonstra o usuario com trés amigos denominados

“alguém”, “naldido” e “andressa”. Essa parte onde a denominagdo aparece em fonte maior

trata-se do Id Publico da pessoa, o nome como ele quer ser chamado (“alguém”, “naldido” e

“andressa”). Abaixo, em fonte menor, trata-se do nome real da pessoa. Nos campos a direita

também sdo publicados a cidade e o Estado onde a pessoa mora.

. [BJ Google Tradutor

> Youl

alguem

alguem

1 [e [Te [o)

ronaldo

andressa

andressa

Figura 14. Tela de amigos do usuario logado.
Fonte: Print da tela realizado pelo autor, 2022.

0 »

Tube & CUBO STORE:Enfre.. & UOL Educagic: uia do Estudante -.. @ Outlook - marcusan... » | I Outros favorites

Cidade: Monte Carmelo
Estado: Minas Gerais

Cidade: Uberlandia
Estado: Minas Gerais

Cidade: Monte Carmelo
Estado: Minas Gerais

T -

Lista de leitura

Sair
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A Figura 15 apresenta a “Tela de jogos cadastrados no sistema”, isto ¢, todos os jogos
cadastrados no sistema. Neste espaco aparece uma imagem do jogo e a sua direita o nome do

jogo. Ali o usuario pode entrar e obter qualquer informagdo acerca do jogo em questao.

Home Perfil Amigos Jogos Mensangens Pedidos de amizades Usuarios

Z o - .
Jogos cadastrados no sistema:

Counter-Strike: Global Offensive

League of Legends
MORTAL KOMBAT 11
PES 2021

FIFA 2021

Figura 15. Tela de jogos cadastrados no sistema.
Fonte: Autor, 2022.

A Figura 16 apresenta a “Tela de um jogo selecionado”, ou seja, o usudrio selecionou
0 jogo o qual ele quer ter acesso a informagdes. No print da Figura 16, ja se encontra
selecionado o jogo “Counter-Strike” como favorito, mostra que o usuario joga este jogo, por
exemplo.

Na pagina do jogo encontra-se os géneros (neste caso ¢ um FPS) e as plataformas (o
jogo roda no Microsoft, Xbox One, Xbox 360, macOS, PlayStation 3, Linux). E em seguida,

tem-se uma descri¢ao do jogo, um texto breve sobre como se joga o jogo, os objetivos etc.
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Home Perfil Amigos Jogos Mensangens Pedidos de amizades Usuarios

&

A"

Counter-Strike: Global Offensive

enero(s): s

Plataforma(S): Microsoft Windows ~ Xbox One  Xbox360 macOS  PlayStation 3 Linux

Descricao

| |
Figura 16. Tela de um jogo selecionado.
Fonte: Autor, 2022.

Em seguida, tem-se na Figura 17 abaixo a “Tela Principal” onde ¢ possivel ver o
usudrio que esta logado, o nome dele, a cidade dele. No meio, ha um campo onde o usuario
pode publicar um novo contetido, selecionar a foto, escrever alguma coisa, ou apagar. E no
canto direito tem a opc¢do de sugestdo de amizade que apareceu para aquele usuario que esta
logado.

Caso tenha um usuario novo em uma regido muito distante dos demais usuarios que ja
estdo cadastrados no sistema e ndo tenha colocado nenhum jogo como favorito ou jogo que
gosta de jogar, ¢ provavel que o usuario ndo receberd nenhuma sugestdo de amizade
inicialmente, pois, considerando a dinamica do algoritmo de agrupamento, possivelmente o
usudrio sera colocado em um cluster separado, esperando novos usudrios que estejam em

regides proximas ou que gostem do mesmo estilo de jogo deste usuario.



Home Perfil Amigos Jogos Mensangens

Pelota

IS

Marcus Antonio
Rufino Ribeiro
Monte Carmelo
Minas Gerais
brasil

quando seu amigo ajuda mais o time inimigo do seu proprio time

Pedidos de amizades Usuarios

Publicar novo Conteudo

digite o que esta pensando

Adicionar uma imagem

@ Escolher arquivo IRENVREIGITGETL BT

Apagar Publicar

2021-06-20 19:30:20

kkkkkkkkkk

Figura 17. Tela Principal.
Fonte: Autor, 2022.

Sugestoes de
amizades

1010 123123

Adicionar Adicionar

123456

Adicionar

40

A Figura 18 abaixo representa a “Tela de um usuario selecionado” que nada mais ¢

que uma espécie de um perfil do Facebook, por exemplo. Contendo os dados do usuario

(nome, Id, cidade, Estado etc.), onde pode ser publicado um novo conteudo. Se o usuario

estiver logado, os dados do perfil podem ser modificados.

Redes do Usuario

Discord:

marcusantoniomc#0446

Steam:

Apagar

ID Epic Games: 2021-05-24 13:11:04
90c262dbc2a949bfIc973d5b37429ede -

Counter-Strike:
Global Offensive

FIFA 2021

Figura 18. Tela de um usuario selecionado.
Fonte: Autor, 2022.

como eu adoro esse spray

e . .1

AQUECIMENTO B:37.

PES 2021

@ [T e hm arquivo selecionado

Publicar

@ m]

Q @ ”m
P @ fm\"

(07\%1'6
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Na “Tela de solicitacdes de amizades”, conforme demonstra a Figura 19, onde pode
ser feita a solicitagdo de amizade no item ‘“Pedido de Amizade” e a pessoa pode aceitar o

recusar o pedido.

Solicitagoes de Amizades

marcus

Adicionar

Recusar

Figura 19. Tela de solicitagdes de amizades.
Fonte: Autor, 2022.
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CAPITULO 4

Experimentos e Analise dos Resultados

A ideai de usar o algoritmo de clusterizagdo para as sugestoes de amizades se da ao
fato de que os usudrios poderdo conhecer novas pessoas da mesma cidade ou regides
préximas de sua cidade onde poderao sair e se interagir fora do mundo virtual. Se um usuério
se logar na rede e ndo receber nenhuma sugestdo de amizade basta apenas recarregar a pagina,
pois o algoritmo € executado e atualizado toda vez que o usudrio entra na pagina principal.

Para a implementagdo da prova de conceito do sistema Rede Gamer, fez-se necessario
desenvolver a primeira versdo da rede social, e os atributos que foram considerados como
relevante para a recomendagdo de amizade foram a quantidade de jogos em cada género que o
usuario adicionou como favorito e a latitude e longitude da cidade e estado que o usuario esta

cadastrado no sistema.

4.1 Pesquisa de Opinido

Apos a ideia da criacdo da rede social foi feita uma pesquisa de opinido para saber se o
projeto seria bem aceito para os possiveis usudrios do sistema. As respostas do formulario
completo se encontram no apéndice A. Grande parte das pessoas que responderam a pesquisa

sdo estudantes que gostam de jogar algum jogo online, como mostram os graficos da Figura
20.

2) Vocé estuda? 3) Vocé joga algum jogo online?

62 respostas 62 respostas

® Sim
® Nio

Figura 20. Resposta formulario 1.
Fonte: Print da tela do formulario feita pelo autor, 2022.
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Foi pedido para que as pessoas respondessem algumas afirmativas marcando 1-
discordo totalmente 2- discordo parcialmente 3- ndo sei opinar 4- concordo parcialmente 5-
concordo totalmente.

A pesquisa mostrou que a maioria das pessoas ndo gostam de jogar sozinhas conforme

mostra a Figura 21.

4) Eu gosto de jogar sozinho

48 respostas

20

17 (35,4%
15 (35,4%)

10
10 (20,8%)

7 (14,6%) T {14,6%) 7 (14,6%)

Figura 21. Resposta formulario 2.
Fonte: Print da tela do formulario feita pelo autor, 2022.

A pesquisa revelou que as pessoas t€ém dificuldade em encontrar informagdes sobre os

jogos que elas gostam em um lugar especifico, conforme mostrado na Figura 22.

12) Tenho dificuldades em encontrar informagdes relacionadas com os jogos que eu gosto
em um lugar so

48 respostas

15

13 (27,1%)

10 1 (22.9%)
10 (20,8%)

8 (16,7%)
5 6 (12,5%)

Figura 22. Resposta formulario 3.
Fonte: Print da tela do formulario feita pelo autor, 2022.
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A pesquisa também mostrou que as pessoas gostariam de conhecer pessoas da

mesma cidade e que gostem de jogar os mesmos jogos, como mostra a Figura 23.

15) Eu gostaria de conhecer pessoas da minha cidade que jogam os mesmos jogos que eu

48 respostas

30

25 (52,1%)

20

10

8 (16,7%)
0 (0%)
0 |

1 2 3 4 5

8 (16,7%)

7(14,6%)

Figura 23. Resposta formulario 4.
Fonte: Print da tela do formulario feita pelo autor, 2022.

4.2 Método para a Avaliacio

O sistema Rede Gamer ainda ndo foi lancado oficialmente na Internet, pois encontra-
se sendo experimentado com objetivo de avaliar o seu funcionamento e a satisfagdo dos
usuarios.

Embora ainda nao tenha sido ainda lancado, foi feita uma divulgacdo nas redes sociais
do proprio programador — o que alcangou cerca de 12 usudrios espontaneos (que conheceram
o0 sistema por meio do anincio), e outros trés amigos pessoais do autor do trabalho.

Isto ¢, o sistema encontra-se em desenvolvimento, sobretudo com uma testagem a
partir do uso de 515 pessoas cadastradas, sendo 15 delas pessoas reais convidadas a fazerem
parte desta testagem e os demais — cerca de 500 robds (usudrios falsos, criados pelo
desenvolvedor do sistema) — nos experimentos sobre a sugestdo de amizade (quanto aos
resultados esperados).

A Figura 24 aponta os dados cadastrais de alguns destes usuarios.
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Figura 24. Trecho da lista usudrios cadastrados no sistema Rede Gamer.

@ Apagar
© Apagar
& Apagar
@ Apagar
& Apagar
) Apagal

@ Apagar
@ Apagar
@ Apagar
@ Apagar
@ Apagar
@ Apagar
@ Apagar
& Apagar

@ Apagar

marcio
123123

Pedro Farias
tulio araujo
andressa
DanieleOliveira

Rafasl Luan
Marcus
Antenio Rufino
Ribeire
123123
Marcus
Antenio Rufing
Ribeiro
Marcus
Antonio Rufino
Ribeiro
testemisterb
Marcus
Antonio
Marcus
Antonio Rufino
Ribeiro

teste

4.3 Experimentos

1010
123123
123456
2323
ac.rocha
daniOliveira

edorafa

magreusasdasantoniemc@gmaiaa coml.com

marcu12312santoniome@gmail.com

marcusasdasantoniomc@gmaiaa.coml.com

marcusasdasanteniomc@gmail.com

misterbean

mmmm

Pelofa

testebean

marcaopena@omailcom
123123@gmail.com
pedrobfarias@gmail.com
tuliparaujo23@hotmail.com
andressaaac.rocha@gmail.com
danieleoliveira@uiu.br

edorafz@hotmail com
marcusantoniomasqdasdac@gmail.com
123121231233@agmail.com

marcusantoniomasdasdac@gmail.com

marcusanteniomasdac@gmail.com

misterbean@gmail.com

mmarcusantoniome@gmail.com

marcusanteniomc@gmail.com

testebean@gmail.com

Fonte: Print da tela feita pelo autor, 2022.
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e10adc3949bab%abbe56e057120f383e
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8860914d22dab1715866ch1ce3c52

4297144h 13955235245b2497 390907203

4297144b1395523524502497 39007203

49¢167d7cd66dc64a474c261860ha507

49¢167d7cd66dc4a47 4c261860bas0T

e10adc3949bab%abbe56e057120f383e

49c167d7cde6dc64a474c261860bas0T

49c167d7cd66dct4a474c261860bab0f

210adc3949bab9abbe56e057120f383e

1990-09-22
1996-04-02
1995-02-25
1997-08-22
1996-07-14
1984-07-02
1992-05-12

1996-04-02

1196-04-02

1996-04-02

1996-04-02

1988-12-05

1996-04-02

1996-04-02

1994-05-07

brasil
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3170107
brasi 3170107
Brasii 4106902
Brasii 3143104
Brasii 3100104
Brasil 5300108
Brasii 3143104
brasil 3100302
123123 2100055
brasil 3100302
brasil 3100302
Brasil 4100103
brasil 2400109
brasil 3143104
Brasil 3100104

E importante ressaltar que os testes realizados sdo com uma base de dados sintéticos,

diferentes em cada experimento com o objetivo de explorar as dimensdes e decidir quais serdo

os melhores atributos para utilizar na parte de sugestdo de amizade.

com o método do cotovelo (algoritmo elbow),

Para os referidos experimentos, ja se constatou que pode ser usado o método K-means

Uma maneira de modelar a sugestdo de amizade seria o algoritmo do dbscan, mais

como seu principal objetivo e encontrar oultine foi descartada essa possibilidade, pois nao

seria legal para os usudrios se eles ndo recebessem nenhuma sugestao de amizade.

Como o algoritmo do k-means precisa passar um valor de N para criar a quantidade de

clusters a solucao para gerar esse numero ideal foi utilizar o algoritmo de E/bow.

Quanto as execucdes dos algoritmos de clustering, apresentamos 3 experimentos.

Experimento 1: Para esta parte do experimento, foi acessado o banco de dados e

aplicado o nome do usuério em um array, o valor da latitude e longitude da cidade e

do estado que o Usuario se cadastrou no banco de dados. Depois, foi colocado o

algoritmo do K-means para fazer a divisdo daquele array informando o que o

administrador quer: que seja dividido em 7 clusters, como mostra a Figura 25.
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$sql=mysqli query($conexao, "SELECT idpublico, cidade, estado FROM usuarios")or
die("erro ao selecionar");
while($dados = mysqli_ fetch_array($sql)){
$codestado=$dados[ 'estado’];
$codcidade=%$dados[ 'cidade’];
$sqlestado=mysqli_query($conexao, "SELECT latitude,longitude FROM estados
Where codigo uf=$codestado")or die("erro ao selecionar");
while($dadosestado = mysqli fetch array($sqglestado)){
$estadolat=$dadosestado[ 'latitude’];
$estadolong=$dadosestado[ 'longitude’];
}
$sqlcidade=mysqli_query($conexao, "SELECT latitude,longitude FROM
municipios Where codigo_ibge=$codcidade")or die("erro ao selecionar");
while($dadoscidade = mysqli fetch array($sqglcidade)){
$cidadelat=$dadoscidade[ 'latitude’];
$cidadelong=$dadoscidade[ 'longitude’];

$users[$dados[ 'idpublico’]]=array($estadolat,$estadolong,$cidadelat,$cidadelon
g8);

}
$samples=%users;

$kmeans = new KMeans(7);
$ola=$kmeans->cluster($samples);
var_dump($ola);

Figura 25. Experimento 1.
Fonte: Print da tela feita pelo autor, 2022.

O algoritmo funcionou colocando usudrios de estados proximos no mesmo grupo, mas
nao foi utilizado pois o objetivo do administrador ndo era apenas juntar as pessoas da mesma
regido.

* Experimento 2: Foram criados robds que simulariam os usudrios contendo o
nome, valor do codigo do estado que foi cadastrado no banco de dados e valores
que representariam o género do jogo que o usudrio adicionou como favorito.
Depois, € colocado o algoritmo do K-means para fazer a divisdo daquele array
informando a quantidade de clusters, sendo neste teste utilizado o valor 10, como

mostra a Figura 26.
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for($i=0;%$i<100;%$i++){
if($i%2==0){
$users['AA' .$i]=array(3143104,31,1,0,0,0,0);
}
else{
$users['BB'.$i]=array(3143104,31,0,1,0,0,0);

.aqui continua a criacao de robés simulando os usuarios

for($1=0;$i1<100;$i++){

if($i%2==0){
$users['UU’ . ($i+1000)]=array(3143104,31,1,0,1,0,1);
}

else{
$users['vv'.($i+1000)]=array(3143104,31,1,0,0,1,1);

}
$samples=%users;
$kmeans = new KMeans(19);

$ola=$kmeans->cluster($samples);

Figura 26. Experimento 2.
Fonte: Print da tela feita pelo autor, 2022.

O algoritmo funcionou colocando usudrios de estados proximos e que gostavam do
mesmo género de jogos no mesmo grupo, mas nao foi utilizado por desconhecimento acerca

de qual seria o nimero ideal para divisao de grupos.

e Experimento 3: Através do algoritmo do cotovelo foi possivel obter o niimero ideal
de cluster para este sistema, que ¢ igual a 5 se pegar o valor da latitude e da longitude
da cidade e do estado, ou 4 se pegar o valor do id da cidade e do estado que foram

cadastrados no banco de dados, como mostra a figura 27.
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K-means clustering SSE vs. number of clusters for two random datasets
Dataset ID cidade e ID estado

a0

Dataset Latitude e Longitude Cidade e estado
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Figura 27. Numero de clusters para dois conjuntos de dados aleatorios do sistema Rede
Gamer.
Fonte: Print da tela feita pelo autor, 2022.

Para uma melhor precisdo foi utilizado o valor da latitude e da longitude das cidades e
dos estados que foram cadastrados no banco de dados, entdo foi criado um array
passando o nome do usudrio, o valor da latitude e da longitude que o usuario se
cadastrou no banco de dados e fazendo um implementador para cada género de jogo

que o usuario curtiu, registrado no banco de dados, e informando que sera dividido em

5 clusters conforme se vé no experimento 3 descrito na Figura 28.

$sqlestado=mysqli query($conexao,"SELECT latitude,longitude FROM estados Where
codigo _uf=$codestado")or die("erro ao selecionar");
while($dadosestado =

mysqli_fetch_array($sqlestado)){
$estadolat=$dadosestado[ 'latitude’];

$estadolong=$dadosestado[ 'longitude’];
}

$sqlcidade=mysqli_query($conexao, "SELECT latitude,longitude FROM
municipios Where codigo_ibge=$codcidade")or die("erro ao selecionar");

while($dadoscidade = mysqli_fetch array($sqlcidade)){
$cidadelat=$dadoscidade[ 'latitude’];

$cidadelong=$dadoscidade[ 'longitude’];
}

$sqlidjogo=mysqli_query($conexao, "SELECT idjogo FROM jogosadicionados
WHERE idusuario='$nomeusuario'"

while($dadosidjogo =

)Jor die("erro ao selecionar genero");

mysqli fetch array($sqlidjogo)){
$idjogo=%$dadosidjogo[ 'idjogo’];

$sqlgenero=mysqli_query($conexao, "SELECT idgenero from generojogo
where idjogo=$idjogo");



while($dadosgenero=mysqli fetch_array($sqlgenero)){
$idgenero=$dadosgenero[ 'idgenero’];
$sgqlnomegenero=mysqli_query($conexao, "SELECT nome from genero
where id=$idgenero");

while($dadosnomegenero=mysqli_fetch_array($sqlnomegenero)){
$nomegenero=$dadosnomegenero[ ‘nome’ ];
if($nomegenero=="Ac¢do') $acao++ ;
if($nomegenero=="Esportes') $esporte++;
if($nomegenero=="FPS"') $fps++;
if($nomegenero=="RTS"') $rts++;
if($nomegenero=="MOBA"') $moba++;
if($nomegenero=="RPG"') $rpg++;
if($nomegenero=="MMO"') $mmo++;
if($nomegenero=="Battle Royale') $battler++;
if($nomegenero=="PvP') $pvp++;
if($nomegenero=="Hibridos') $hibridos++;
if($nomegenero=="Aventura') $aventura++;
if($nomegenero=="Estratégia') $estrategia++;
if($nomegenero=="'Corrida') $corida++;
if($nomegenero=="Simulag¢ao') $simulacao++;
if($nomegenero=="Jogo on-line') $jogool++;
if($nomegenero=="Luta"') $luta++;

$users[$dados[ 'idpublico’]]=array($estadolat,$estadolong,$cidadelat,$cidadelon
g,%acao, $esporte, $fps, $rts, $moba, $rpg, $mmo, $battler, $pvp,$hibridos, $aventura, $
estrategia, $corida, $simulacao, $jogool,$1luta);
}
$samples=$users;
echo"<br>";
foreach ($samples as $key => $value) {
echo $key . " | ";
foreach ($value as $item)
echo $item . " | " ;
echo "<br/>";
}
$kmeans = new KMeans(5);
$o0la=¢$kmeans->cluster($samples);
var_dump($ola);
Figura 28. Experimento 3.
Fonte: Print da tela feita pelo autor, 2022.

Este foi o algoritmo utilizado neste sistema, pois agora foi obtido o numero ideal de

cluster juntando usuarios de regides proximas e que gostavam do mesmo estilo de género de

JOgos.
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4.4 Avaliacao dos Resultados

A medida em que os resultados dos experimentos foram apresentados, foi possivel
avaliar o namero ideal de grupos dentro do sistema; encontrar a curva de cotovelo para
encontrar o namero Ideal de Clusters.

Apontando os acertos, partimos do ponto de que a hipotese da criacdo deste sistema
surgiu da ideia de criar um programa de rede social onde os usudarios se sentissem a vontade
em interagir e conhecer pessoas com interesses em comum, isto €, com finalidade de jogar e
trocar informagdes sobre o jogo, desenvolver relagdes de afinidades (amizades, troca de dados
de interesses) neste campo etc. E tal possibilidade foi testada e aprovada.

Portanto, apds diversas testagens, optou-se pela aplicagdo do K-means junto com o
método de Elbow para gerar a quantidade ideal de clusters ideal para o sistema.

A partir da experiéncia com estes 515 usudrios, foi percebido que o sistema ¢ vidvel, e
o que falta é apenas trazer mais usudrios, provavelmente através de uma campanha especifica
para este fim. Isso pode ser promovido através do uso de aplicativos de videos, tipo Kwai, Tik
Tok, Adobe Premiere Rush, Likee, VHS CamCorder, Cute CUT, Movavi, entre outros, para

viralizar/difundir a existéncia da Rede Gamer.
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CAPITULO 5

Consideracoes Finais

Este trabalho partiu do intuito de implementar uma rede social onde gamers ou
pessoas que gostam de jogar algum jogo possam se conectar, fazer novas amizades,
compartilhar informagdes e se reunirem para jogar.

Para isso, foi desenvolvido um sistema onde um usudrio possa se conectar com outras
pessoas buscando pelo nome da pessoa, ou encontrando a pessoa na sugestdo de amizades que
a propria rede ird fornecer, através da estrutura de agrupamento, levando em conta a regido e
0s jogos que o usudrio adicionar como favorito.

Em uma pesquisa de opinido realizada com potenciais usudrios da Rede Gamer, foi
observado que, no geral, as pessoas ndo gostam de jogar sozinhas e que elas gostariam de
conhecer pessoas da mesma cidade e que gostem de jogar os mesmos jogos. Nos
experimentos com dados sintéticos, observou-se dois atributos dos usudrios relevantes para a
recomendacdo de amizade nesse contexto: a regido do usudrio, que leva em consideragdo a
cidade e o estado; e o género de jogos que o usudrio adicionou como favorito.

Como limitagdes do trabalho, os experimentos realizados utilizaram dados
artificialmente criados para este fim, sendo necessario haver uma experimentagdo em cenarios
reais € com mais usudrios. Além disso, nao foi possivel levantar e testar mais atributos dos

usudrios para efeitos comparativos.

5.1 Principais Contribuicoes

No ambito geral, o programa em si pode contribuir no sentido de auxiliar grupos de
pessoas que ja obtiveram a mesma ideia e necessidade de se ligar a pessoas que jogam os
mesmos jogos com objetivo de trocar informagdes acerca deles, bem como criar ambiente de
relacdes de amizade no ambito da Internet, ¢ também fora dela. Para esta finalidade, a rede
encontra-se disponivel para este publico.

A andlise experimental realizada permitiu identificar as caracteristicas dos usuarios e
jogos que sdo importantes para aplicagdo do algoritmo gamers para realizacdo de sugestdes de

amizade.
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Além disso, este estudo contribuiu para aprofundamento deste autor no acesso a
teorias e conceitos relacionados a criagdo e programacao desta rede social, Rede Gamer, bem

como na pratica deste conjunto de etapas que deu origem ao software.

5.2 Trabalhos Futuros

Como sugestao de trabalhos futuros, ¢ possivel aliar-se a grupos de design que possam
melhorar a marca Rede Game e o layout das paginas, alterar o algoritmo de sugestdo de
amizade utilizando a estrutura de grafos.

Sugere-se também que alunos de Comunicagao Social se utilizem deste projeto para a
execucdo de um plano de negbcios, incluindo projetos de marketing, divulgagdo, e/ou

associac¢ao a outros projetos e produtos de interesses proximos.
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APENDICE A

Formulario de Pesquisa de Opiniao

1) Indique a sua faixa etéria: ||_:| Copiar

62 respostas

@ Wenos que 16 anos
@ Entre 16 & 19 anos
@ Entre 20 & 23 anos
@ Entre 24 & 27 anos
@ Maior que 27 anos

2) Voce estuda? |E| Copiar

62 respostas

® Sim

® Nio
3) Vocé joga algum jogo online? |_|:| Copiar
62 respostas

@ Sim

@ MNao
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Qual seu nivel de Escolaridade? |E| Copiar

50 respostas

@ Ensino fundamental
@ Ensino médio

@ Ensino superior

@ Pos-graduacio

Vocé utiliza qual(is) comunidades ou sistemas para para reunir os amigos para |D Copiar
jogar? Marque uma ou mais alternativas

47 respostas

Steam 32 (68,1%)
Origin 15(31,9%)
PlayStation™ MNetwork (PSN ) 12 (25,5%)

Xbox Live

WhatsApp

Facebook

Discord

riot, discord, teamspeak
discord

Hornet pra encontro de hom....
Discord

Discord, Uplay, Epic

discord, firestorm, battle net

6 (12.8%)
41(87.2%)

4) Eu gosto de jogar sozinho |E| Copiar

48 respostas

20

15 17 (35,4%)

10
10 (20,8%)

T (14,6%) 7(14,6%) 7(14,6%)
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5) Eu gosto de jogar com algum amigo conhecido |_|:| Copiar

48 respostas

30

30 (62,5%)

20

10
8 (16,7%)
5 (10,4%)
0
6)Eu gosto de jogar com novas pessoas, mesmo gue desconhecidas |_|:| Copiar

48 respostas

20

15 16 (33,2%)

10 12 (25%)

& (16,7%)

5 B (12,5%) 6 (12,5%)
0
1 2 3 4 5
7) Eu acho facil reunir os amigos para jogar |D Copiar

48 respostas

15
14 (29,2%)

10 11 (22,9%)
10 (20,8%)

7 (14,6%)
5 6 (12,5%)
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8) Eu gosto de jogos para celular |D Copiar
48 respostas

15
14 (29,2%)
12 (25%)
10
9 (18,8%)
7 (14,6%)

5 6 (12,5%)

0
9) Eu gosto de jogos para computador |E| Copiar

48 respostas

40
20 33 (68,8%)
20
10
il d) 5 (10,4%)
0
1 2 3 4 5
10) Eu gosto de jogos para consoles de video games I_D Copiar

48 respostas

20

15 16 (33,3%)

15 (31,3%)

10

8 (16,7%)

5 (10,4%)
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11) Eu sempre acho informagdes e comentarios relacionados com os jogos que eu |_|:| Copiar
gosto

48 respostas

20

18 (37,5%)

15

10 11 (22,9%
10 (20,8%) (22.9%)

7(14,6%)

2 (4,2%)

12) Tenho dificuldades em encontrar informacdes relacionadas com os jogos que eu |E| Copiar
gosto em um lugar so

48 respostas

15

13 (27,1%)

11 (22,9%)
10 (20,8%)

8 (16,7%)

6 (12,5%)

13) Sempre que eu preciso, eu consigo contactar facilmente meus amigos que |D Copiar
gostam dos mesmos jogos que eu

48 respostas

15

12 (25%) 12 (25%)
10 11 (22,9%)
10 (20,8%)

3(6,3%)
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14) Sempre gue eu preciso, eu consigo encontrar novas pessoas que gostam dos |D Copiar
mesmos jogos que eu

48 respostas

15

14 (29,2%)

10 11 (22,9%)
10 (20,8%)

T (14,6%)
6 (12,5%)

15) Eu gostaria de conhecer pessoas da minha cidade que jogam 0s mesmos jogos |D Copiar
que eu

48 respostas

30
25 (52,1%)
20
10
8 (16,7%) 7 (14,6%) 8 (16,7%)
0 (0%)
0 I
1 2 3 4 5

16) Eu gosto de dar dicas e ajudar meus amigos sobre 0s jogos que eu gosto |_|:| Copiar

48 respostas

30

23 (47,9%
20 RISLen

13 (27 ,1%)
10

2(4,2%)

5 (10,4%) 5 (10,4%)




