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Resumo. As Redes Sociais Online (RSO) permitem a coleta de informac6es valiosas, as quais
possibilitam o estudo do comportamento de seus usuarios. Dentre essas informagdes, uma
parte delas pode ser produzida pela utilizagdo de Aplicativos Sociais (AS), que
disponibilizam informagdes complementares a utilizagdo da RSO e relatam propriedades
relevantes associadas aos usuarios. O Facebook é uma das RSO mais utilizadas na
atualidade, com o destaque na quantidade de usuarios, bem como permite a vinculacdo dos
AS nos perfis de seus usuarios. O volume de dados produzidos por esses usuarios cresce de
forma expressiva e é necessaria uma forma eficiente de coleta e de analise dos contetdos
desses dados. Assim, este trabalho desenvolveu um framework de coleta de dados e de
andlise, baseados em um modelo. A coleta dos dados foi realizada por um AS de Coleta dos
Dados, contendo uma motivagdo de uso atraves de uma competi¢do social saudavel, como
uma gamificacdo, de forma a permitir a redu¢cdo do sedentarismo de seus usuarios, para
permitir uma melhor qualidade de vida. As andlises e as classificacbes foram feitas com
eventos associados aos compartilhamentos dos usudrios, que foram sintetizados na forma de
panoramas das praticas esportivas e que criaram o comportamento esportivo do usuério.
Assim, foram estabelecidos 0s seus respectivos Padrdes Comportamentais dos Usuérios
(PCUs). Os PCUs foram definidos com base nos contetdos produzidos pelos AS utilizados
pelos usuérios. As andlises foram beneficiadas por um workflow de execucdo paralela e
distribuida, o qual possibilitou a sua execu¢do com um tempo reduzido e de forma escalavel.
Com isso, os usudrios foram classificados conforme os compartilhamentos associados as suas
praticas de atividades fisicas. Essas classificacGes ocorreram com a coleta e analise dos
dados dos compartilhamentos de atividades fisicas feitos nos perfis dos usuarios, com o uso
de AS de monitoramento de atividades fisicas. Assim, foi feita a definicdo do PCU, em
relacdo ao comportamento saudavel da préatica de atividades fisicas.

Keywords: coleta de dados; redes sociais; Facebook; aplicativos sociais; qualidade de vida;
sedentarismo.

1 INTRODUCAO

O estudo das Redes Sociais Online (RSO) é feito por variadas areas do saber, desde a
sociologia, a psicologia, a politica, a antropologia, 0 marketing e a economia, até mesmo a
computacdo (Benevenuto 2010, Silva 2015). As informacdes disponibilizadas nas RSO por
Seus usuarios possuem uma riqueza de contetdo e, dessa forma, se tornou uma fonte de dados
importante para esses estudos. Dentre essas informacdes, ha aquelas que estdo correlacionadas
com a qualidade de vida e com as experiéncias de vidas de seus usuarios (Paschoal Jr et al.
2016a).

O uso regular das RSO permite a ampliacdo da comunicacdo e da interacdo entre seus
usudrios, tornando insignificante a distancia fisica entre as localidades dos mesmos. Essa
comunicagdo produz um crescente volume de dados e cada vez mais Sa0 necessarias técnicas
computacionais eficientes, como o processamento paralelo e distribuido, para a realizacdo de
um processamento adequado para a recuperacdo dos contetidos das RSO (Chau et al. 2007). O
uso das RSO nos dispositivos madveis acelera o crescimento deste volume de dados (Péres et
al. 2015), podendo até mesmo relatar informacdes de bio-sensoriamento. Assim, é possivel o
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desenvolvimento de aplicativos inovadores e com diferentes finalidades de uso, os quais
disponibilizam informac@es de utilizacdo dos mesmos por seus usuérios (Paschoal Jr et al.
2016b).

Dentre esses aplicativos inovadores, ha os que trabalham com as RSO, permitindo a
criacdo de conteudos e um incremento no nivel de interacdo de seus usuarios nas RSO. Eles
séo considerados como Aplicativos Sociais (AS) por este trabalho, os quais disponibilizam
propriedades das atividades realizadas por seus usuarios em seus perfis nas RSO (Wang et al.
2011). Essas propriedades permitem a realizacdo de diferentes tipos de analises do
comportamento humano (Alves e Antunes 2015).

Como os usuarios das RSO compartilham muitas informagdes, as RSO tém um potencial
de influéncia de mudanca de comportamento de seus usuarios (Alves e Antunes 2015, Joinson
2008, Oliveira e Painho 2015). Dessa forma, hd um ambiente promissor para seus usuarios
passarem a ter um comportamento mais saudavel, motivados pelos conteddos da RSO (Morris
et al. 2011, Olsen e Kraft 2009). Com o crescimento de socializagdo nas RSO (Barbosa et al.
2013) estimulado pelo uso dos AS (Mutawa et al. 2012) com o registro das atividades de seus
usuarios, é possivel identificar o Padrdo Comportamental do Usuério (PCU) (Paschoal Jr et al.
2015a).

A utilizacdo dos AS em smartphones, em conjunto com as tecnologias de geo-
referenciamento (Global Positioning System (GPS), giroscopio e acelerdmetro) e de bio-
sensoriamento (monitor cardiaco, sensores de vestir, pulseiras inteligentes e rel6gios
inteligentes), permitem a disponibilizacdo de informacgdes relevantes de monitoramento das
atividades dos usuérios (Maksimovic et al. 2015, Péres et al. 2015). Essas informacfes sdo
importantes na definicdo dos PCU (Paschoal Jr et al. 2015b, Paschoal Jr e Ebecken 2014). E,
a definicdo do PCU, pode estimular a mudanca comportamental dos usuérios, de forma que
possam ter um comportamento mais saudavel (Morris et al. 2011), permitindo a reducao do
sedentarismo e das doengas relacionadas ao sedentarismo (Paschoal Jr et al. 2016a).

O compartilhamento de contetidos nas RSO podem provocar um contagio emocional, em
relacdo aos sentimentos despertados por seus conteidos, nos contatos dos usuarios nas RSO
(Barbosa et al. 2013, Kramer 2012). Esse contagio pode ser positivo, quando 0S usuarios se
tornam mais solidarios ou participativos ao assunto compartilnado (Paschoal Jr e Ebecken
2014). E pode ser negativo quando os usuarios se tornam intolerantes a assuntos como
religido, politica, raca, esporte ou cultura (Paschoal Jr et al. 2016a).

A definicdo do PCU permite a classificacdo dos usuarios das RSO. Nesse sentido, este
trabalho desenvolveu um framework de classificacdo de usuérios conforme a utilizagdo de AS
com interacdo com o Facebook, de forma escalavel e com o uso de processamento paralelo e
distribuido. Assim, os objetivos do trabalho foram i.) coletar os dados para avaliar o padrdo de
evolucdo de uso dos AS; ii.) classificar os perfis dos usuarios e; iii.) fazer a andlise
comportamental com a evolucao de uso dos AS.

O framework incluiu um AS de Coleta dos Dados, denominado FitRank (FitRank 201743,
2017b), que foi desenvolvido e disponibilizado publicamente, o qual permitiu uma
competicéo social saudavel entre os usuarios, com a motivagao da pratica de atividades fisicas
e com 0 apoio das RSO, de forma agradavel (Paschoal Jr et al. 2017). A contribuicdo
principal deste trabalho foi a analise do PCU, de forma paralela e distribuida, com
escalabilidade e com o uso de workflow analitico. E a contribui¢do secundéria foi oferecer um
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AS de Coleta de Dados com uma motivacdo de uso baseada em uma competicdo social
saudavel, além de ter sido uma ferramenta de combate ao sedentarismo.

Esse trabalho estd organizado em 8 secBes. Essa primeira secdo apresentou a introducao
do trabalho, incluindo a motivagdo, o contexto e os objetivos do trabalho. A secdo 2
apresentara 0s conceitos sobre RSO e Facebook. A secdo 3 apresentard os AS e 0
monitoramento de atividades fisicas. A se¢do 4 apresentard o processamento paralelo e
distribuido. A secdo 5 apresentara a arquitetura do framework. A secdo 6 apresentara o
modelo de classificacdo do comportamento. A secdo 7 apresentara a avaliacdo experimental,
incluindo a populacdo e grupos, a analise do workflow de Coleta dos Dados, o workflow de
Anélise do Padrdo Comportamental dos Usuérios e a anélise de escalabilidade. A se¢do 8
finaliza o trabalho com as conclusdes.

2 REDES SOCIAIS ONLINE E FACEBOOK

As RSO sdo servigos de Internet que possibilitam a criagcdo de perfis pessoais, com seus
usuarios interagindo entre si com o compartilhamento de contetdos (Benevenuto 2010, boyd
e Ellison 2008, Mislove 2009). Ha variacGes etnogréficas de comportamento de seus usuarios
conforme a localidade e objetivos de utilizacdo da RSO (Chapman e Lahav 2008), onde
existem por volta de 210 RSO distintas (Wikipedia 2017). O Facebook se destaca como uma
das mais utilizadas (Cosenza 2017) e, devido a isso, foi o foco de estudo deste trabalho.

As RSO sdo regidas pela teoria dos grafos, com os vértices representando alguma
caracteristica do item da rede social (perfil do usuario) e as arestas representando as conexdes
(relacionamento) entre os dois vértices, como o compartilhamento de alguma informacéo
entre esses vértices (amizade) (Benevenuto 2010). As RSO também sdo consideradas redes
complexas, dado o grande numero de vértices e arestas. Assim, uma RSO pode conter
milhGes de vértices e bilhdes de arestas (Benevenuto e Almeida 2011).

A maioria das RSO é dindmica, com vértices e arestas sendo adicionados ou excluidos. A
tendéncia é que a RSO fique cada vez mais densa, com 0 seu crescimento caracterizado pela
lei de poténcia (Cervi 2008, Han et al. 2011). Uma forma de amenizar esse problema € a
construcdo de sub-grafos da RSO analisada, para estudar apenas algumas caracteristicas da
RSO, o que podera diminuir sensivelmente o tamanho do grafo analisado (Cervi 2008).

Os perfis dos usuarios do Facebook contém atributos pessoais (nomes, familiares,
relacionamentos, amigos, fotos, sentimentos, preferéncias, locais que frequentaram, viagens,
hipertextos para outros tipos de contelidos, eventos que participaram, atividades executadas,
comentarios, musicas, videos, animacOes, atualizacdes de status, etc.), bem como os AS
vinculados aos mesmos (Barbosa et al. 2013, boyd e Ellison 2008, Ellison et al. 2007, Olsen e
Kraft 2009, Paschoal Jr et al. 2016a).

Os contetidos nos perfis dos usuarios sdo produzidos pelos mesmos e por seus contatos,
bem como pelos compartilhamentos feitos pelos AS. Eles sdo postados nos mural de noticias
do usuério e podem provocar interacbes com 0S Seus contatos, como comentarios,
compartilhamentos, marcacbes ou a expressdo de emocgOes (curtir, amar, risada,
impressionado, triste ou aborrecido), permitindo assim uma boa sociabilidade no Facebook
(Barbosa et al. 2013, Olsen e Kraft 2009).
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3 APLICATIVOS SOCIAIS E MONITORAMENTO DE ATIVIDADES
FISICAS

Os AS sédo formados por um grupo de aplicativos que tém interacdo com o Facebook,
permitindo o compartilhamento de informac@es nos perfis de seus usuérios no Facebook. Eles
sdo utilizados para diversos propdsitos e permitem tanto o compartilhamento de informacoes
mais detalhadas, bem como de coletar informacdes dos perfis. O desenvolvimento de um AS
pode ser feito com a utilizacdo da Application Programming Interface (API) do Facebook
(Facebook 2017), denominada Facebook Graph API, que disponibiliza diversas acfes a serem
executadas nos perfis dos usuarios do Facebook, como a publicacdo de contetdos, fotos,
estorias, dentre outras informagcdes.

Neste trabalho, o grupo de AS de monitoramento de atividades fisicas foi o objeto de
estudo, por detalharem a execucdo da atividade fisica compartilhada no perfil do usuario,
oferecendo uma grande riqueza de informacoes.

O monitoramento de uma atividade fisica pode conter informacdes com detalhes da
pratica esportiva, relatando propriedades do individuo ou do meio onde a atividade fisica foi
executada, obtidas através do uso de bio-sensores (Paschoal Jr et al. 2016a). Os bio-sensores
considerados por este trabalho sdo o GPS, o acelerémetro, o pedémetro, o giroscopio, o
monitor cardiaco, os reldgios inteligentes, as pulseiras inteligentes e o termdmetro (Paschoal
Jr e Ebecken 2014).

As informacOes disponibilizadas pelos bio-sensores consistem na geolocalizagdo, na
velocidade, na distancia percorrida, no ritmo cardiaco, na duracao, na altitude, no aclive, no
declive, no nimero de passos, no clima e na temperatura (Paschoal Jr et al. 2016a). Os AS de
monitoramento de atividades fisicas disponibilizam essas informacgdes aos seus usuarios, em
tempo real e de forma precisa. 1sso proporciona uma atividade fisica mais segura, motivadora
e agradavel, diminuindo os riscos de saude relacionados ao excesso de esforco fisico, além de
motivar 0 acompanhamento de desempenho do usuério (Paschoal Jr et al. 2016a).

De acordo com o Google Play Store (Google 2017), os AS de monitoramento de
atividades fisicas mais utilizados sdo Endomondo Corrida e Ciclismo MTB (Endomondo
2017a, 2017b), MapMyFitness (MapMyFitness 2017a, 2017b), MapMyRide Equitacdo
Ciclismo (MapMyRide 2017a, 2017b), MapMyRun (MapMyRun 2017a, 2017b),
MapMyWalk (MapMyWalk 2017a, 2017b), Nike+ Running (Nike 2017a, 2017b), Polar Beat
Fitness Coach (Polar Beat 2017a, 2017b), Polar Flow Activity & Sports (Polar Flow 2017a,
2017b), Runkeeper GPS Correr e Caminhar (RunKeeper 2017a, 2017b), Runtastic Corrida e
Caminhada (Runtastic 2017a, 2017b), Runtastic PRO GPS Correr (Runtastic 2017c),
Runtastic Road Bike Ciclismo (Runtastic 2017d), Runtastic Road Bike PRO GPS (Runtastic
2017e), Runtastic Mountain Bike GPS (Runtastic 2017f), Runtastic Mountain Bike PRO
(Runtastic 2017g) e Strava GPS Correr Ciclismo (Strava 2017a, 2017b).

Assim, as publicagdes feitas por esses AS de monitoramento de atividades fisicas, com as
atividades fisicas compartilhadas por seus usuarios em seus perfis Facebook, contiveram os
dados que definiram os PCU estudados neste trabalho. Foram consideradas as atividades
fisicas de corrida, caminhada e ciclismo, as informacgdes de geo-refenciamento de execucao
da atividade (mapa ou percurso), a velocidade, a duracédo, a distancia percorrida e o nome do
AS de monitoramento de atividade fisica utilizado (Paschoal Jr et al. 2016a, 2016b).
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4 PROCESSAMENTO PARALELO E DISTRIBUIDO

A classificacdo dos dados das RSO é um problema de BigData, pois o volume de dados a
ser analisado é expressivo e necessita cada vez mais recursos computacionais (Jagadish et al.
2014). Uma arquitetura adequada pode ser formada por um cluster computacional, com
agrupamentos de nés computacionais interconectados por uma rede de comunicacao de dados
com alto desempenho, com baixa laténcia e 0 com processamento paralelo e distribuido. Essa
arquitetura proporciona um tempo menor de execugdo de uma atividade computacional
(Ogasawara 2011).

O uso do modelo de MapReduce permite resolver os problemas tradicionais da
arquitetura de processamento paralelo e distribuido, como a tolerancia a falhas, a distribuicéo
dos dados e o balanceamento de carga (Dean e Ghemawat 2008). O Apache Spark é uma
plataforma de processamento paralelo e distribuido que estende o modelo de MapReduce,
incluindo mais tipos de informacgdes a ser processadas e também por fazer o processamento
diretamente na memdaria do cluster computacional, ao invés de processar as informacgdes nos
discos deste cluster, proporcionando uma maior eficiéncia em comparacdo ao MapReduce
tradicional (Karau et al. 2015). O Apache Spark permite a criacdo de scripts de execucdo
paralela com APIs com comandos das linguagens Java, Scala, Python, Structured Query
Language (SQL) e R (Apache Spark 2017a, Karau et al. 2015).

As Resilient Distributed Datasets (RDDs) sdo colecGes de dados paralelizaveis que
podem ser distribuidas em um cluster computacional com o Apache Spark. Uma RDD pode
sofrer operacOes de acOes e transformacgdes. Uma acédo retorna algum valor de processamento
com a RDD, como uma operac¢do de Reduce. Uma transformacéo cria uma nova RDD com o
resultado de processamento de uma RDD, como uma operagdo de Map (Apache Spark
2017b).

O DataFrame € uma RDD organizada em linhas e colunas, evoluida a partir da RDD de
tipo DataSet, com um schema de dados identificando os campos e seus tipos de dados, tendo
um comportamento similar a uma tabela de um banco de dados relacional. Com isso, s&o
suportadas as facilidades de manipulacdo dos dados com os valores das colunas do
DataFrame, onde podem ser aplicadas as operacdes e recursos do Apache Spark (Apache
Spark 2017c, 2017d).

O Apache Spark SQL é uma API do Apache Spark que permite a manipulacdo de
DataFrames, onde cada linha representa um registro e cada coluna representa um campo da
tabela de dados. Assim, é possivel a execucdo de consultas SQL, as quais resultam novos
Dataframes como resultado das consultas (Karau et al. 2015).

A abstracio de Algebra de Workflows Cientificos permite a criacdo de relagdes com os
DataFrames, as quais podem sofrer operacBes na forma de atividades de acles e de
transformacdes dos dados, de forma paralelizada, com um pipeline de operacGes. Assim, um
DataFrame sofre uma operacdo e gera um novo DataFrame resultante, o qual é submetido a
outra operacgdo subsequente nesse pipeline de operacoes paralelizaveis (Ogasawara 2011).

Portanto, este trabalho utilizou o processamento paralelo e distribuido do Apache Spark,
em conjunto com suas APIs, no cluster computacional da Escola de Informatica &
Computacdo (EIC) do Centro Federal de Educacdo Tecnoldgica Celso Suckow da Fonseca
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(CEFET/RJ), com o uso de Dataframes sendo transformados conforme a Algebra de
WorkFlows Cientificos, o que permitiu a defini¢do do PCU.

5 ARQUITETURA DO FRAMEWORK

O framework desenvolvido neste trabalho é composto por dois workflows. A Figura 1
representa, de forma sintetizada, o funcionamento deste framework, onde é indicado o
processo de analise para se chegar ao PCU.

H Facebook I%O%l Eventos |90$| Panoramas I%O%lComportamentos|9®

Coletas Sinteses Analises

Figura 1. Processos de analises do framework

O primeiro workflow é responsavel pelas Coletas dos Dados dos perfis dos usuarios do
Facebook. Ele é representado pelo AS de Coleta dos Dados desenvolvido neste trabalho,
denominado FitRank, o qual coleta dos perfis dos usuérios os compartilhamentos de
atividades fisicas de caminhada, corrida e ciclismo, feitos pelos AS de monitoramento de
atividades fisicas, bem como cria rankings competitivos para estimular o combate ao
sedentarismo. Porém, a coleta dos dados do Facebook tem se tornado um desafio cada vez
maior. 1sso se da pelo constante aprimoramento dos mecanismos de coleta de dados, para
assegurar uma melhor privacidade e seguranca de seus usuarios (Paschoal Jr et al. 2017).

Para contornar essa dificuldade, o FitRank precisou solicitar dois tipos de permissdes. O
primeiro teve de ser feito ao Facebook, onde foram solicitadas as permissGes de acesso aos
tipos de contetidos que foram coletados. O segundo teve de ser feito aos usuarios, onde foram
solicitadas as permissOes de acesso aos dados privados dos usuarios relacionados com o0s
contetidos que tiveram a coleta autorizada pelo Facebook (Cheng et al. 2013, Paschoal Jr et
al. 2015a).

O segundo workflow é o responsavel pela Anélise do Padrdo Comportamental dos
Usuarios, para classificar e estabelecer o PCU. Ele é executado de forma paralelizada, o qual
processa os dados coletados, criando os Eventos associados aos usuarios, que representam o
agrupamento de suas atividades fisicas em um determinado periodo. Esses Eventos sofrem
Sinteses com transformac@es e agregacOes para resumir o agrupamento, criando Panoramas
de execucBes das atividades fisicas. Posteriormente, os Panoramas sofrem Analises de
mapeamentos e redugBes para classificar e definir os Comportamentos dos Usuarios,
estabelecendo assim os PCU.

A Figura 2 representa a arquitetura deste framework. O workflow de Coleta dos Dados
faz o0 acesso pela Internet e coleta as atividades fisicas compartilhadas por seus usuarios em
seus perfis do Facebook. A base de dados deste workflow é processada de forma paralelizada
no Cluster, pelo workflow de Analise do Padrdo Comportamental dos Usuarios, para
classificar e gerar as analises dos dados. Apos isso, o resultado final é a disponibilizacdo dos
PCUs.
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Figura 2. Arquitetura do framework

PCU

A Figura 3 ilustra o funcionamento do workflow de Coleta dos Dados, ou seja, do
FitRank. O usuério faz a sua atividade fisica utilizando o seu AS de monitoramento de
atividades fisicas e faz o compartilhamento desta atividade, em seu perfil do Facebook, ao
término da mesma. Quando o usuério ou algum amigo fizerem o uso do FitRank, os dados
dessa atividade fisica compartilhada serdo coletados, com o uso das APIs RestFB e Graph
API, armazenando esses dados no banco de dados do FitRank. Posteriormente, o usuério ou
seus amigos criam um ranking, o qual serd construido com o processamento e analises das
atividades fisicas executadas e, se 0 usudrio desejar, ele poderd compartilhar esse ranking em
seu perfil do Facebook (Paschoal Jr et al. 2016a, 2016b, 2017).
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Figura 3. Workflow de Coleta dos Dados

CILAMCE 2017

Proceedings of the XXXVIII Iberian Latin-American Congress on Computational Methods in Engineering
P.O. Faria, R.H. Lopez, L.F.F. Miguel, W.J.S. Gomes, M. Noronha (Editores), ABMEC, Floriandpolis, SC,
Brazil, November 5-8, 2017.



Fabio P. Jr., Gabriel V. S. R., Renato C. M., Eduardo S. O., Rafaelli C., Jodo A. F., Nelson F. F. Ebecken

6 MODELO DE CLASSIFICACAO DO COMPORTAMENTO

O sedentarismo é um grande problema de salde publica. Este trabalho buscou ser uma
ferramenta que auxiliasse o combate ao sedentarismo, com a ajuda da tecnologia e com o
apelo das RSO. Dessa forma, o usuario pode ser motivado a pratica regular de atividades
fisicas, melhorando a sua qualidade de vida, com cuidados com a salude e combatendo o
sedentarismo, o que é recomendado pela World Health Organization (WHQO) (Paschoal Jr et
al. 2016a, World Health Organization 2002).

E alarmante que 25% da populacdo adulta mundial e 80% da populacdo adolescente
mundial tenham um comportamento sedentério. Esses individuos tém uma probabilidade de
20% a 30% maior de risco de morte, em compara¢do com os individuos ndo sedentarios
(Paschoal Jr et al. 2016a, World Health Organization 2010, 2017).

Nesse sentido, este trabalho utilizou um modelo de classificagdo do comportamento
saudavel do usuério, baseado e adaptado das recomendagdes da WHO sobre a prética regular
de atividades fisicas. Esse modelo estabeleceu o PCU, onde permitiu inferir o atributo
Comportamento com os valores “Pouco Saudavel” (PS), “Saudavel” (S) e “Muito
Saudavel” (MS). A Tabela 1 relaciona as regras desse modelo de classificacdo adaptado
(Paschoal Jr et al. 2016a, World Health Organization 2010, 2017).

Tabela 1. Modelo de classificacdo adaptado com as recomendacdes da WHO

Faixa Etaria Recomendacdes da WHO

Ao menos 60 minutos de atividades fisicas moderadas ou vigorosas por
dia. (Saudavel)

Atividades fisicas com mais de 60 minutos por dia fornecem beneficios

De5al7anos adicionais a saude. (Muito Saudavel)

Ao menos 3 vezes por semana atividades fisicas que fortalecam musculos
e 0ss0s. (Muito Saudavel)

Ao menos 150 minutos de atividades fisicas moderadas ou 75 minutos de
atividades fisicas vigorosas por semana. (Saudavel)

300 minutos de atividades fisicas moderadas por semana fornecem
De 18 a 64 anos | beneficios adicionais a saude. (Muito Saudavel)

Ao menos 2 vezes por semana atividades fisicas que fortalecam musculos
ou que envolvam uma quantidade significativa de musculos. (Muito
Saudavel)

Ao menos 150 minutos de atividades fisicas moderadas ou 75 minutos de
atividades fisicas vigorosas por semana. (Saudavel)

A partirde 65 | 300 minutos de atividades fisicas moderadas por semana fornecem
anos beneficios adicionais a satde. (Muito Saudavel)

Ao menos 3 vezes por semana atividades fisicas para melhorar o
equilibrio e prevenir quedas. (Muito Saudavel)
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A0 menos 2 vezes por semana atividades fisicas que fortalegam musculos
ou que envolvam uma quantidade significativa de musculos. (Muito
Saudavel)

A adaptacdo desde modelo se deu através da classificacdo do PCU, conforme a faixa
etaria, inferindo o atributo Comportamento. Dessa forma, foi inferido o Comportamento
“Pouco Saudavel (PS)” quando o usuério ndo atingiu o minimo indicado como “Saudavel
(S)”. O comportamento "Saudavel (S)” foi inferido quando o usuério atingiu 0 minimo
indicado como “Saudavel (S)”. O comportamento “Muito Saudavel (MS)” foi inferido
qguando o usuario atingiu 0 minimo indicado como “Saudavel (S)” e a0 menos um dos itens
indicados como “Muito Saudavel (MS)” (Paschoal Jr et al. 2016a).

7 AVALIACAO EXPERIMENTAL

A avaliacdo experimental deste trabalho foi feita com a execucdo dos dois workflows do
framework. Ela identificou os PCU, com o uso do AS de monitoramento de atividades fisicas,
0s quais possibilitaram a classificacdo do comportamento saudavel do usuario. As principais
informagdes que foram utilizadas nas classificagbes foram a data de execucdo da atividade
fisica, a velocidade, a duracdo, a distancia percorrida, a idade, a quantidade de atividades
fisicas, a modalidade da atividade fisica (corrida, caminhada ou ciclismo) e o sexo. A
intensidade da atividade fisica (leve, moderada ou vigorosa) foi inferida de acordo com a
modalidade da atividade fisica correlacionada com a velocidade da atividade fisica (Paschoal
Jr et al. 2016a), conforme 0 modelo do Compéndio de Atividades Fisicas (Coelho-Ravagnani
et al. 2013, Farinatti 2003).

7.1 Populacdo e Grupos

A populacédo do estudo deste trabalho foi formada, ao todo, por 378 usuarios do FitRank,
que utilizaram o mesmo de forma voluntaria, esclarecida e consentida, sendo representada por
292 usuarios do sexo masculino (77%) e 86 usuarios do sexo feminino (23%). Desta
populacao total, 125 usuarios formaram o grupo que utilizaram o FitRank da forma desejada
(33%), denominado “G1”, e 253 usuarios formaram o grupo que ndo utilizaram da forma
desejada (67%), denominado “G2”.

A forma desejada de utilizacdo foi de o usuario ter compartilhado suas atividades fisicas
em seu perfil do Facebook e de ter escolhido no FitRank um ou mais rankings que refletissem
a realidade de sua pratica esportiva. Isso significou selecionar um ranking com a modalidade
praticada (ranking de corrida para quem correu, ou de caminhada para quem caminhou, ou de
ciclismo para quem pedalou) e no periodo de tempo em que o usuario fez a atividade (dia
atual, ou Gltima semana, ou ultimo més, ou Gltimo ano).

O grupo “G2” foi subdivido em dois subgrupos, pois a maioria de seus integrantes tinham
atividades fisicas compartilhadas em seus perfis do Facebook e que foram analisadas e
classificadas pelo framework deste trabalho. Assim, 0 subgrupo denominado “G2-1” foi
formado pelos usuérios que tinham atividades fisicas compartilhadas e ndo geraram rankings
com a sua realidade esportiva (por exemplo, um ciclista que gerou somente rankings de

CILAMCE 2017

Proceedings of the XXXVIII Iberian Latin-American Congress on Computational Methods in Engineering
P.O. Faria, R.H. Lopez, L.F.F. Miguel, W.J.S. Gomes, M. Noronha (Editores), ABMEC, Floriandpolis, SC,
Brazil, November 5-8, 2017.



Fabio P. Jr., Gabriel V. S. R., Renato C. M., Eduardo S. O., Rafaelli C., Jodo A. F., Nelson F. F. Ebecken

corrida), contendo 171 usuérios (45%), sendo representado por 128 individuos do sexo
masculino e 43 individuos do sexo feminino.

O subgrupo denominado “G2-2” foi formado por usuarios que nao tinham atividades
fisicas compartilhadas em seus perfis do Facebook e, neste caso, estavam fora do escopo de
estudo deste trabalho. Ele continha 82 usuarios (22%), com 63 usuarios do sexo masculino e
19 usuérios do sexo feminino.

Dessa forma, a populagao total (378 usuarios) ou a subpopulagdo formada pelo “G1”
(125 usuérios) foram consideradas nas analises do workflow de Coleta dos Dados. De forma
complementar, a subpopulacao formada pelos grupos “G1” e “G2-1" (296 usuarios) foi
considerada nas analises do workflow de Analise do Padrdo Comportamental dos Usuérios.

7.2  Analise do workflow de Coleta dos Dados

A Figura 4 ilustra a quantidade de rankings gerados pela populacéo total, de acordo com
a modalidade de atividade fisica escolhida, totalizando n=4.691 rankings. A modalidade
“Misto” representou os rankings com a unifica¢ao das atividades de corrida + caminhada +
ciclismo, onde considerou a préatica das 3 modalidades em um mesmo ranking. A Figura 4(a)
ilustra as modalidades e suas respectivas porcentagens. A Figura 4(b) ilustra as mesmas
modalidades separadas por géneros dos Usuarios.

Rankings Gerados no FitRank Rankings Gerados no FitRank
ECorrida ®Caminhada uiCiclismo & Misto @ Masculinos & Femininos
. 9206
Misto 73
- 878
Ciclismo 9
. 168
Caminhada 21
Corrida 523 2.028
4% n=4.691 n=4.691
(a) (b)

Figura 4. Modalidades de rankings gerados

Houve a prevaléncia da geracdo de rankings com a atividade de corrida, em ambos o0s
géneros. A segunda maior frequéncia foi a geracdo de rankings mistos e a terceira maior
frequéncia foi a geracdo de rankings de ciclismo. Um fato interessante ocorrido nesta
populacéo foi a baixa frequéncia da geracéo de rankings de caminhada.

Apesar de a atividade de caminhada ter a sua pratica bem democrética, a qual pode ser
feita em qualquer local e a qualquer hora, e ser considerada uma atividade fisica de facil
execucdo e de intensidade leve, ela teve uma pequena pratica. Isso pode sugestionar que essa
populacdo tem o perfil de execucdo de atividades fisicas mais intensas do que a de uma
caminhada.
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7.3  Workflow de Analise do Padrdao Comportamental dos Usuarios

A Figura 5 detalha o funcionamento do workflow de Andlise Comportamental dos
Usuérios, com a identificacdo das atividades com as operacdes de acdes (Reduce) e
transformacdes (Map). Essas operacdes foram executadas no Apache Spark, em pipeline, com
o uso da Algebra de Workflows Cientificos e formaram os Eventos, os Panoramas, 0s
Comportamentos e as Analises dos Resultados.

DF_PostFitness

Calcula horasModeradas,

Calculo_Indicadores_Intensidades = Map() ®
horasVigorosas por semana

Soma_Indicadores_Intensidades = Reduce()

DF_Intensidades

Totaliza as atividades de cada semana,

Reduz_Indicadores_Intensidades = Reduce() O agrupando por pessoa e por semanas

| DF_Intensidades_Semanais |

0) Define o PCU de cada semana de
Calcula_PCU_Semanas = Map() atividades por pessoa

DF_PCU_Semanais

. 0) Define os tipos de PCUs das semanas de
Calcula_Tipos_PCUs_Semanas = Map() cada pessoa

| DF_Tipos_PCUs_Semanas |

. O Totaliza os tipos de PCUs das semanas
Reduz_Tipos_PCUs_Semanas = Reduce() de cada pessoa

. ® Calcula as porcentagens dos tipos de
Calcula_PCU_Final = Map() \Y pcuUs das semanas de cada pessoa

| DF_ PCUs_Resumos |

o Define o resumo dos dados para
Calcula_Estatisticas_Generos = Map() \.J astatisticas

| DF_ PCUs_Generos |

o Totaliza o resumo dos dados para
Reduz_Estatisticas_Generos = Reduce() \J gstatisticas

| DF_ Estatisticas_Generos |

Calcula as porcentagens do resumo dos
dados para estatisticas

DF_ Totalizacoes

Calcula_Totalizacoes = Map() ()

<<Eventos>
<<Panoramas> ®

|<<Comportamentos>|

|<<Ané|ises de Resultados>>|

Figura 5. Workflow de Analise do Padrao Comportamental dos Usuarios

O workflow iniciou pelo DataFrame DF_PostFitness, o qual continha 30.391 atividades
fisicas coletadas dos perfis do Facebook dos usuarios do FitRank, sendo considerado 0s
Eventos do workflow. Esse DataFrame sofreu operacdes de Map e Reduce que resultaram no
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DataFrame DF_Intensidades, o qual continha 14.486 semanas de atividades fisicas e foi
considerado o primeiro Panorama do workflow.

Em seguida, esse DataFrame sofreu novas operacdes de Reduce que resultaram no
DataFrame DF_Intensidades_Semanais, o qual continha 10.657 semanas de atividades
fisicas com as intensidades fisicas definidas e foi considerado o segundo Panorama do
workflow. Posteriormente, esse DataFrame sofreu novas operagdes de Map que resultaram no
DataFrame DF_PCU_Semanais, o qual continha 10.657 semanas de atividades fisicas com a
definicdo do PCU em cada semana e foi considerado o terceiro Panorama do workflow. Na
sequéncia, esse DataFrame sofreu novas operacGes de Map que resultaram no DataFrame
DF_Tipos_PCUs_Semanas, o qual continha 10.657 semanas de atividades fisicas com a
definicdo do PCU indicando quantas foram PS, S ou MS, onde este foi considerado o quarto e
ultimo Panorama do workflow.

Logo apds, esse DataFrame sofreu novas operacdes de Reduce que resultaram no
DataFrame DF_PCUs, o qual continha 296 usuérios com os seus PCUs classificados, onde
este foi considerado o primeiro Comportamento do workflow. Finalmente, esse DataFrame
sofreu novas operacdes de Map que resultaram no DataFrame DF_PCUs_Resumos, o qual
continha 296 usuarios com os seus PCUs resumidos e classificados, onde este foi considerado
0 segundo e Gltimo Comportamento do workflow e, também, o resultado final do trabalho.

Os demais DataFrames foram criados pelas demais operaces de Map e Reduce para
criar as analises estatisticas dos comportamentos. Assim, DF_PCUs_Generos continha 296
usuarios masculinos e femininos com os seus PCUs e foi considerada a primeira Analise dos
Resultados, DF_Estatisticas_Generos continha 1 resumo estatistico dos PCUs estabelecidos
e foi considerada a segunda Analise dos Resultados e DF_Totalizacoes continha 1 resumo
estatistico dos PCUs de acordo com o género dos usuarios, onde foi considerada a terceira e
ultima Anélise dos Resultados.

A Figura 6 ilustra o resultado da classificacdo do Padrdo Comportamental dos Usuarios
(n = 296, formados pelos subgrupos “G1” + “G2-1”) realizada por este workflow. A maior
parte dos usuarios, em torno de 59%, foi classificada com o PCU de “Pouco Saudavel (PS)”.
A Figura 6(a) ilustra a classificacdo do PCU e suas respectivas porcentagens. A Figura 6(b)
ilustra a mesma classificacdo separada por géneros dos Usuarios.

Padriao Comportamental dos Padrao Comportamental dos
Usuarios Usuarios
@ Pouco Saudavel (PS) & Saudavel (S) 1 Muito Saudavel (MS) # Pouco Saudavel (PS) & Saudavel (S) & Muito Saudavel (MS)

125

98

—

116
39%

6 Masculinos Femininos
2% n=296 n =296

(a) (b)

Figura 6. Padrdo Comportamental dos Usuarios
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Houve uma aproximagao dos valores dos PCU “Pouco Saudével (PS)” e “Muito Saudavel
(MS)” nos usuarios masculinos. Foi notado que em torno de 45% dos usuarios masculinos
foram classificados com os PCU “Saudavel (S)” ou “Muito Saudavel (MS)”, e em torno de
30% dos usudrios femininos foram classificados com os PCU “Saudavel (S)” ou “Muito
Saudavel (MS)”. Nenhum dos géneros chegou ao menos em 50% com os PCU “Saudavel (S)”
ou “Muito Saudavel (MS)”.

O modelo de classificacao adaptado da WHO definiu um PCU “Saudavel (S)”, de uma
semana de atividades fisicas, se 0 usuario praticou, nessa semana, ao menos 150 minutos de
atividades fisicas moderadas ou 75 minutos de atividades fisicas vigorosas. Na populagédo
estudada, foram detectadas situagfes de exageros ou excessos da préatica de atividades fisicas.
Assim, essas situacdes foram classificadas com o PCU “Pouco Saudavel (PS)”. Dentre essas
situacOes, esteve a préatica de atividades com intensidades “explosivas” como corridas muito
rapidas e que ndo produziram o minimo de 75 minutos de atividades vigorosas na semana.
Essa classificacdo sugere um comportamento correto, j& que as atividades explosivas
aumentam as chances de lesdes ou problemas de salde pelo excesso de esforgo fisico,
sugerindo assim um comportamento “Pouco Saudavel (PS)”.

7.4  Analise de Escalabilidade

O workflow de Coleta dos Dados iniciou o seu funcionamento had 8 meses, de forma
estavel e com o acesso publico. Nesse periodo foram coletadas 30.391 atividades fisicas
compartilhadas pelos 296 usuarios. E um nimero expressivo, mas é baixo em relacdo aos
nameros de um BigData. Seria necessario um tempo maior de utilizacdo deste workflow para
produzir um volume de BigData. A Figura 7 ilustra o Speedup deste workflow.

Speedup

12,0
10,0
8,0
6,0
4,0
2,0
0,0

= Speed-up ideal 1 4 8 12

—4MB 1,00 2,17 1,84 1,64
= 40MB 1.00 1,98 2,52 3,04
——80MB 1,00 2,07 2,73 3,21
e 400M B 1,00 2,65 3,68 4,62
——800MB 1,00 2,9 4,38 5,66
= L.600MB 1,00 3,47 531 558
~——2.400MB 1,00 3,43 5,71 6,39
3.200MB 1,00 3,66 5,84 721
——4.000MB 1,00 4,00 6,47 8,11
4.800MB 1,00 4,16 6,40 8,10
9.600MB 1,00 4,20 7,46 9,04
19.200MB 1,00 4,28 5,95 8,15
38.400MB 1,00 4,713 6,13 7,64
76.800MB 1.00 4,75 6,00 6,41

Processadores/ Valores

Figura 7. Speedup do workflow

Para a realizacdo da analise de escalabilidade do workflow, foi necessario fazer
replicacdes dos dados, o que produziu um volume adequado. O arquivo original, contendo
30.391 atividades fisicas e aproximadamente 4 MB de tamanho, foi replicado em 13 arquivos
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maiores, com um fator multiplicador maximo de 19.200 na maior réplica, qual conteve
583.507.200 atividades fisicas e aproximadamente 76.800 MB.

Assim, os 14 arquivos foram processados pelo workflow, onde foi obtido um Speedup
sublinear, abaixo do Speedup ideal. O Speedup foi melhorando conforme o aumento do
volume de dados, até o limite do tamanho de arquivo de 9.600MB, pois 0s arquivos de maior
tamanho excederam a capacidade da memdria do cluster e, consequentemente, provocou uma
queda de desempenho. Porém, essa analise sugestiona que o workflow escalou bem e esta
adequado ao aumento de volume de dados.

Apesar de ter ocorrido um grande volume de repeticdo dos dados criados pela replicacgéo,
0s resultados de processamento de classificagdo sugestionam que ndo houve influéncia dessa
repeticdo de dados e sim do volume dos dados. Inclusive, foi possivel ver até aonde o
desempenho foi crescente e quando ele passou a diminuir. Porém, mesmo com a queda do
desempenho, foi sugestionada uma boa escalabilidade do workflow.

8 CONCLUSOES

Este trabalho desenvolveu um framework com dois workflows, os quais foram
responsaveis pela coleta, a analise e a classificacdo dos dados dos perfis do Facebook,
utilizando o processamento paralelo e distribuido, o qual definiu o Padrdo Comportamental do
Usuério. O framework trabalhou no contexto da pratica de atividades fisicas compartilhadas
pelos Aplicativos Sociais de monitoramento de atividades fisicas, onde definiu o
comportamento saudavel do usuario.

O workflow de Coleta dos Dados é um Aplicativo Social de uso gratuito e que motiva a
pratica de atividades fisicas. Ele é uma ferramenta IGdica que auxilia o combate ao
sedentarismo, com o auxilio da tecnologia e das Redes Sociais Online. Assim, 0 Seu UsO
podera trazer uma melhor qualidade de vida aos seus Usuarios.

O framework podera fazer a andlise de PCU em outros contextos. Para isso, sera
necessario ajustar os seus workflows para os novos contextos de classificacdes, através de
modificacbes em seus mecanismos. Além disso, o framework teve o seu workflow analisado
para ver a sua capacidade de escalabilidade, onde o resultado sugestionou estar adequado ao
processamento com aumento do volume de dados, oferecendo os beneficios do processamento
paralelo e distribuido.
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