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Resumo

Redes sociais tém sido fonte de estudos sobre interagoes sociais, tendo desempenhado
um importante papel na criacao de sistemas de conteiido distribuido. Desta forma, o
estudo do comportamento de usuérios nas redes sociais pode revelar nao apenas como as
interfaces dos ambientes dessas redes podem ser melhoradas, mas também aspectos sobre
as interagoes sociais que podem ser utilizadas por produtores de contetdo para melhor
distribuir o contetido. Como as redes sociais provém ambientes ricos no que diz respeito
a quantidade de informagoes visuais (fotos, videos, graficos, etc.), a percepgao visual vai
influenciar a maneira como o usuario navega. O foco deste trabalho é entender como a
percepgao humana e, mais especificamente, como a atencgao visual afeta o comportamento
de um usuario em uma rede social. Neste trabalho também estudamos a eficicia do uso
de um modelo computacional de atencao visual para tentar prever esse comportamento.

Palavras-chave: Redes Sociais, Atengao Visual, Modelos de Atengao Visual.
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Abstract

Social Networks have been the subject of several studies about social interactions,
having played a major role in the creation of distributed content systems. The study of
social network users behaviour reveal more than just how the social networks interface
can be improved, but also aspects in social interaction that can be utilized for content
producers to better distribute this content. In an environment that is rich of visual
information (photos, videos, graphs and etc.), visual perception influences in the way that
users navigate on social networks. In this study, our job is to understand how human
perception and, more specifically, visual attention affect the social behaviour network
users. We also study how well can a computational model of visual attention predict this
behaviour.

Keywords: Social Networks, Visual Attention, Visual Attention Models.
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Capitulo 1

Introducao

No século XXI, as formas de relacionamento das pessoas tém se transformado con-
tinuamente. Distancias tém sido encurtadas, vinculos fortalecidos e a possibilidade de
acompanhar o dia a dia de amigos, familiares e conhecidos vem crescendo. Uma das for-
gas por tras disso sao as redes sociais, que permitem que os usuarios realizem diversas
atividades. Nelas, as pessoas tém a oportunidade de se socializar e compartilhar aconte-
cimentos de sua vida. O tempo empreendido nas redes vem crescendo e, juntamente com
ele, as oportunidades para a exposicao de produtos e ideias.

Existe um nimero cada vez maior de redes sociais, com novos enfoques e novas abor-
dagens, que tém como objetivo estreitar o relacionamento entre as pessoas. Além disso,
as redes sociais podem ter um grande impacto social, politico ou econdémico devido ao
contetido diverso que disponibilizam e ao tempo que os usuarios dedicam a elas. Por estas
razoes, o estudo do comportamento dos usuarios em redes sociais ¢ necessario. Mais es-
pecificamente, é necessario compreender como as pessoas se comportam nas redes, quais
atividades elas realizam e o que lhes chama a atencao. Um exemplo de uma rede so-
cial bastante popular é o Facebook. Com um ntmero de usuérios superior a 1 bilhao, o
Facebook vem obtendo grande sucesso, tendo até influenciado varios eventos no mundo.

Entra em cena, entao, a atencao visual. A atencao visual € um processo que busca en-
tender o comportamento do sistema visual humano que ao observar uma cena e seleciona
as com maior saliéncia capturando-as com mais nitidez. Diversos modelos computacio-
nais de atengao visual tem sido propostos [26][21][30]. Usando estes modelos ¢ possivel
identificar na imagem, as regides perceptualmente mais relevantes para a visao humana.
Dessa forma, é possivel obter uma previsao de como o cérebro humano vai reagir a de-
terminados estimulos. Conhecendo bem o funcionamento do processo de atengao visual,
pode-se classificar as dreas de uma cena de acordo com a sua relevancia visual e adequar
o planejamento dos recursos computacionais.

Desta forma, para desenvolvedores das redes sociais, o entendimento do sistema visual

possibilita a adaptagao do produto de maneira a melhor satisfazer usuarios e clientes. No



caso das empresas que utilizam as redes sociais para divulgagao de produtos e servigos, é
possivel concentrar os antincios em areas mais relevantes para o usuario, otimizando desta

forma os recursos.

1.1 Trabalhos Anteriores

Dada a importancia do uso das redes sociais, ja existem na literatura diversos traba-
lhos que buscam entender o comportamento dos usuarios nas redes sociais. Os estudos
iniciais analisavam os artefatos visiveis deixados nas redes como comentarios, mensagens
e publicagbes. O trabalho desenvolvido por Gjoka et al. [19] buscou entender o quao
populares eram os aplicativos do Facebook e qual o alcance deles. Ja o estudo de Viswa-
nath [56] mediu as interagoes entre usuarios da rede, relatando que estas decrescem com o
tempo e verificando que para a maioria das pessoas, as atividades se concentram entre um
nimero pequeno de pessoas. Também existem trabalhos que estudam comportamentos
de novos usuarios [9], ou como propagar produtos e realizar o marketing virtual [36] e até
como medir o tamanho das redes sociais [34].

Um dos estudos inovadores nesta area foi o de Benevenuto et. al. [5], que realizou
uma coleta de dados de fluxo de clicks de diversas redes sociais. Neste experimento,
foram obtidos dados relativos ao tempo de navegacao nas redes, os recursos utilizados
pelos usuarios e a interagao entre os usuarios. Uma peculiaridade deste estudo ¢ que ele
foi capaz de identificar as atividades "silenciosas" dos usuéarios como ver fotos e navegar
em perfis. Para o experimento, foi utilizado um sitio agregador de redes sociais, onde
usuérios podiam entrar em redes como Orkut, MySpace e LinkedIn. No total foram
coletados dados de mais de 37 mil usuérios em um périodo de 12 dias. Este vasto ntimero
de dados permitiu criar uma base de dados confidvel que ja foi inclusive utilizada em
varios outros trabalhos.

O trabalho de Ferreira [14] buscou relacionar o estudo de Benevenuto sobre o compor-
tamento nas redes socias com dados de aten¢ao visual. Foram analisadas 240 imagens de
redes sociais e estas imagens foram analisadas por um modelo computacional de atencao
visual "bottom-up" para gerar mapas de saliéncia. Estes mapas de saliéncia, contendo
as regioes mais relevantes das imagens, foram comparadas com os dados de clickstream
obtidos por Benevenuto. O estudo constatou que, devido & semelhanca entre os resultados
obtidos e os resultados de Benevenuto, a atencao visual parece influenciar a forma com
que os usuarios navegam nas redes sociais.

Apesar destes trabalhos fazerem uma analise do comportamento dos usuérios de redes
sociais, relacionando a atencao visual na pagina e os dados de clickstream, até o nosso

conhecimento, ainda nao existe um estudo que utilize dados de um experimento subjetivo



com os usuarios de redes sociais utilizando um rastreador de olhar (eye-tracker). Sabe-se
que com a atencao visual é possivel identificar os layouts e designs que atraem atencao
das pessoas. Logo, estudar a progressao das fixagoes dos usudrios, identificar as areas das
paginas das redes sociais que sao salientes e analisar se a presenca de incentivos visuais
funciona como atrator da aten¢ao sao passos importantes no estudo do comportamento

de usuérios de redes sociais.

1.2 Objetivo

Com intuito de obter informagoes acerca do comportamento dos usuarios nas redes
sociais, neste trabalho foi realizado um experimento utilizando um rastreador de olhar
(eye-tracker). Este dispositivo detecta a posigao na tela para onde o usuéario esta fixando
o olhar. O objetivo do experimento é acompanhar um grupo de usuarios enquanto eles
navegam na rede social Facebook. No experimento, os usuarios navegam livremente pela
rede, no ambiente controlado do laboratorio. Durante a realizacao do experimento, co-
letamos dados sobre as fixagoes, capturas de tela e os clicks realizados pelos usuérios.
Também foi realizada uma anélise estatistica destes dados, identificando os recursos vi-
sualizados e acessados e comparando os mapas de saliéncia capturados pelo eye-tracker e

os mapas de saliéncia calculados utilizando um modelo computacional.

1.3 Contribuicoes do trabalho

Neste trabalho obtivemos:
e Dados de clicks dos usuérios nos recursos do Facebook;

e Mapas de saliéncia subjetivos de paginas do Facebook, ou seja, mapas capturados
por um Eye-Tracker (rastreador de olhar) em um experimento com participantes

voluntéarios;

e Mapas de saliéncia objetivos de paginas do Facebook, ou seja, mapas gerados por

um modelo computacional de atengao visual;

e Estatisticas sobre as fixacoes dos olhares dos usuarios nas diversas regides de inte-

resse do Facebook;

e Anélise de desempenho dos mapas de saliéncia objetivos em comparagao com mapas

de saliéncia subjetivos.

Em suma, o objetivo deste trabalho é analisar o comportamento dos usuarios da rede social

Facebook através do monitoramento das fixagoes do seu olhar e das suas agoes (clicks). O
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estudo permite analisar regioes ou areas da pagina do Facebook que foram mais salientes
e a sucessao de clicks para cada uma destas regioes. Os resultados foram comparados
com um modelo computacional de atengao visual bottom-up capaz de estimar as areas
salientes das capturas de tela do Facebook, de acordo com as propriedades intrinsecas da

cena (contraste, cor, orientagao, etc).

1.4 Organizacao do Trabalho

O trabalho esta divido em seis capitulos. Nos Capitulos 2 e 3 sao introduzidos os temas
redes sociais e atengao visual, respectivamente. Em seguida, no Capitulo 4 apresentamos
a metodologia utilizada no trabalho. No Capitulo 5, detalhamos os resultados coletados.

Finalmente, no Capitulo 6, sao apresentadas as consideracoes finais do trabalho.



Capitulo 2
Redes Sociais

O termo rede social normalmente se refere a uma estrutura virtual que possibilita
a conexao entre pessoas para troca de informagoes. Na literatura existe uma série de
definigoes. Uma das mais consistentes ¢ a dada por Boyd e Elisson [2007], que afirma que

os sitios de redes sociais sao servigos web que permitem:

e criar perfis em um sistema;
e articular conexoes com outros usuarios; e

e ver e navegar pelas proprias listas de conexoes e as de outros usuéarios.

Desde o inicio da Internet, ja estavam em formacao sitios que possuiam esse padrao
de caracteristicas e que buscavam promover uma troca de informagoes entre as pessoas.
O primeiro servico que se encaixou mais claramente no conceito de rede social foi o
sixdegrees.com, que surgiu nos Estados Unidos em 1997. Ele foi criado por Andrew
Weinreich e teve como base a teoria dos seis graus, desenvolvida por Stanley Milgram
em seu artigo “The Small World Problem” [11]. A teoria dos seis graus diz que, em
média, entre duas pessoas sao necessarios apenas cinco intermediarios para estabelecer
uma relagao entre elas [39]. Com isso em mente, Weinreich procurou desenvolver um
sitio que mostrava essas relagoes. O sixdegrees.com foi o primeiro sitio a possibilitar aos
usuérios criar perfis, mostrar sua lista de amigos e navegar na lista dos outros. O sitio
chegou a alcangar um alto nimero de usuarios, mas acabou fechando as portas em 2000
por nao conseguir se tornar rentével e, talvez, por prestar um servigo um pouco a frente
do seu tempo [22].

Nos anos seguintes, um nimero cada vez maior de redes sociais foram surgindo com
diversos propositos, caracteristicas e fungoes. Muitas destas redes sociais obtiveram su-
cesso. Um exemplo € a Friendster, que surgiu para competir com o Match.com, um sitio

usado para marcar encontros amorosos. O Friendster ampliou o objetivo do Match.com,



permitindo interconexoes com outros interesses. Desta forma, surgiram vérios grupos de
usuérios com o mesmo interesse no Friendster e as pessoas comecaram a usa-lo como
forma de divulgacao de servigos, propaganda de produtos, recrutamento para empresas
e diversas outras formas [6]. O sitio, cresceu em utilizacdo e chegou a ser a rede social
mais utilizada nos Estados Unidos até ser ultrapassado pelo MySpace. O Friendster teve
um declinio em uso na Ameérica do Norte, mas cresceu em utilizacdo na Asia. Em 2011,
o Friendster se tornou uma rede de social de jogos e permaneceu em funcionamento até
junho de 2015.

No contexto brasileiro, a primeira rede social de sucesso foi o Orkut. Ele foi lancado
em 2004, pelo Google, e teve como criador o engenheiro turco Orkut Buyukkokten [45].
Seguindo o tipo de servico oferecido pelo Friendster, conforme descrito no artigo de Mil-
gram [39], o Orkut chegou a ser a rede social dominante no Brasil, até ser ultrapassada
pelo Facebook. Ele permitia as mesmas funcionalidades do Friendster ao criar uma rede
com perfis, comunidades e usuarios. Em contrapartida, o Orkut tinha paginas com for-
mato menos rigido, o que permitia que o usuério pudesse construir um perfil que melhor
O representasse.

Atualmente, ha diversas redes sociais disponiveis, sendo que varias destas redes tém
objetivos especificos. Alguns exemplos de redes especificas sao o Instagram, cujo foco é
o compartilhamento de fotos e videos, e o Twitter, que tem como objetivo a distribuicao
de mensagens curtas [44]. Ambas apresentam uma oportunidade de se conectar ou acom-
panhar as pessoas, sejam elas amigos ou familiares proximos ou famosos distantes [3].
Também é comum usar essas redes para obter noticias [47]. Um fato inovador nas redes
sociais ¢ que nao é necessaria uma reciprocidade no relacionamento [43|. Vale salientar
que, apesar de serem muito utilizadas, as redes sociais nao possuem recursos disponiveis
para uma anéalise mais detalhada ou uma forma de navegacao diversificada. O seu con-
tetdo é concentrado nas publicagoes e atualizacoes dos usuarios, o que facilita as anélises

da atencao visual.

2.1 Facebook

O Facebook foi criado em 2004 por alunos da Universidade de Harvard. Ele tinha
como objetivo permitir que os alunos da instituicao pudessem se relacionar. Na época,
o acesso ao Facebook era restrito, ou seja, para se vincular ao Facebook era necessario
possuir um e-mail vinculado & instituigao [12]. Mantendo esta caracteristica de acesso
restrito, o Facebook rapidamente se expandiu para outras universidades. Gracas ao seu
grande sucesso, o Facebook foi abrindo portas para institui¢oes de ensino médio em 2005,

depois para empresas em 2006 [58], até finalmente se tornar disponivel para o ptblico em



geral no final deste mesmo ano. Um exemplo de uma pagina do Facebook é apresentado
na Figura 2.1.

Atualmente, o Facebook é a rede social mais popular do planeta e possui um alto
numero de usuarios. Até junho de 2015, o Facebook possuia 1,49 bilhoes de usuérios
ativos, sendo que, em média, 968 milhoes de usuérios se conectam por dia, de acordo com
dados do proprio Facebook. Segundo pesquisa feita pelo Pew Research Center em 2013,
71% dos usuéarios da Internet americanos possuem uma conta no Facebook. Outro dado
que mostra a influéncia desta rede social é que, no ranking Alexa que classifica os sitios
baseados no trafego [31], o Facebook é o segundo sitio mais acessado no mundo. Sabe-se
que cada usuario passa aproximadamente 20 minutos por dia no Facebook e %5 dos usuarios
se conectando diariamente [32]. Hoje, o Facebook possui um perfil de utilizagdo bastante
diverso, que inclui comunicacao individual direta, o consumo passivo de noticias sociais e
a difusao de informagoes [§]. O Facebook também ¢ frequentemente utilizado na politica
[20] e na educagao [15]. A importancia desta rede social foi demonstrada pela grande
influéncia que ela teve sobre recentes acontecimentos historicos, como revoltas politicas e
elei¢oes. O Facebook também é usado para divulgar informagoes sobre desastres naturais
e acidentes [33].
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Figura 2.1: Captura de tela de pagina do Facebook (acessada em 28/11/2015).

O Facebook possui varios recursos [50]. A comunicagdo pode ocorrer via mensagens ou
publicagbes (posts). Os posts podem conter textos, fotos ou videos e ter carater publico ou
restrito a alguns grupos de usuérios. Além disso, os posts podem ser feitos por meio de uma
atualizagao do status ou da timeline do usuario. Abaixo dos posts existe uma secao em que
outros usuérios podem fazer comentarios. Aos usuarios que querem mostrar aprovagao
por um post, existe o recurso curtir (like). Cada usuério tem & sua disposi¢ao um feed
de noticias onde ele vé uma selecao dos posts de seus amigos, paginas curtidas e antncios

comerciais. Existe também a possibilidade de criar grupos e eventos no Facebook para
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aglomerar usuarios em torno de um determinado interesse em comum. Outras aplicacoes
ou servigos do Facebook incluem jogos, bate-papo (chat), notas e diversos aplicativos.

O Facebook permite aos usuarios a criacao de perfis ou de péaginas. Os perfis sao
normalmente utilizados para uso individual do usuério e dos seus amigos. As paginas
funcionam como uma espécie de blog, que é utilizado por grupos ou empresas para permitir
aos usuarios um relacionamento mais proximo com estas empresesas, suas atividades e
os seus produtos. Por exemplo, na propria pagina da empresa Facebook, o usuério (ou
cliente) pode interagir com a empresa [41].

O recurso antincios do Facebook ¢é utilizado por empresas que desejam divulgar sua
marca. Primeiro, as empresas criam uma pagina gratuitamente e, por meio dessa pagina,
elas podem criar antincios patrocinados e promover estes antincios para uma esfera espe-
cifica de usuérios [7]. Ou seja, o Facebook permite identificar os usuérios desejados pelo
perfil de forma a permitir que a empresa faga a divulgacao direcionada a eles. Dentre
as possiveis formas de antncios, as que tém destaque para os usuarios sao aquelas que
aparecem no feed de noticias [47].

Neste trabalho, o foco é estudar o comportamento médio de um usuério em uma
sessao de navegacao no Facebook. O nosso objetivo é analisar quais as regioes da pagina
do Facebook melhor captam a atengao do usuario. Também nos interessa saber como
a saliéncia das regides afeta a navegacao (ou seja, os clicks). Desta forma, no préximo
capitulo, damos uma breve introdugao aos sistema visual humano e aos modelos de atencao

visual.



Capitulo 3
Atencao Visual

Por meio dos sentidos, o corpo humano recebe uma intimera quantidade de infor-
macoes. Uma forma de entender esse funcionamento é que cada um dos sentidos passa
estimulos que sao transportados até o cérebro, que funciona como uma espécie de com-
putador [52].

No caso da visao, o caminho da informacgao comeca na retina, onde as informacgoes
visuais sao inicialmente recebidas pelos fotorreceptores. Os fotorreceptores transformam
a luz em sinais elétricos, possibilitando que estes transitem pelo nervo 6ptico. Os nervos
passam o sinal para o talamo até chegarem ao cortex visual [24]. Ao serem recebidas no
cortex visual, a informacao visual segue dois caminhos. Um deles é o do cortex parietal
posterior, que trata da localizagao espacial e do direcionamento da atencgao visual. O outro
caminho é o do cortex inferotemporal, que cuida do reconhecimento e da identificagao
dos estimulos [25]. Finalmente essas informagoes se retinem no cortex pré-frontal, que
determina os proximos movimentos dos olhos. De forma geral, mais atencao ¢ dada
as areas salientes da cena ou as éareas de interesse do observador, o que garante um
processamento mais eficiente das informagoes capturadas. A Figura 3.1 apresenta uma
ilustragao do cérebro humano e das partes que o compoem.

O direcionamento do olhar humano é importante devido as caracteristicas especificas
da fovea. Mais especificamente, movimentos sacidicos direcionam o eixo visual para
mudar as fixagoes de forma que a regiao central do olhar (foco) seja direcionada para
a fovea, uma area de alta resolucao na retina que é circundada por uma area de baixa
resolucao. Ou seja, ao direcionar o olhar as areas mais salientes, estas areas sao capturadas
na regiao da fovea (com maior resolugao), enquanto que as regides consideradas menos
salientes sao capturadas por outras regioes(com menor resolu¢ao). Na Figura 3.2 [1]
temos uma imagem mostrando as partes do olho humano. Na Figura 3.3 é apresentada
uma simulagao de como uma imagem seria representada na retina, onde consideramos que

o observador esta fixando o olhar no olho da jovem. O desafio apresentado aos modelos
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Figura 3.1: Diagrama esquematico do cérebro humano. Fonte: Instituto Nanocell, 2016.

de atengao visual é como representar os diversos processos do sistema visual humano [23].

Como ja mencionado anteriormente, o volume de informagoes captadas pelo olho é
muito grande. Para processar melhor essas informagoes, o cérebro utiliza a atencao se-
letiva. Em 2006, Rossini e Galera [48] definiram atengao seletiva como “a capacidade
mental de selecionar apenas uma pequena parcela da informagao contida no ambiente em
detrimento da grande quantidade de estimulos disponiveis ao nosso redor.” Desta forma,
a atencao visual é o processo por meio do qual o cérebro seleciona areas que se destacam
no campo visual de maneira a dar maior relevancia a estas areas, em detrimento de outras
regioes da cena. Os processos de atencao visual sao classificados em dois tipos. O primeiro
tipo se chama bottom-up e leva em consideracao apenas as caracteristicas intrinsecas da
cena. Este mecanismo leva em torno de 20 a 50 ms para detectar as areas mais salientes
em uma imagem. O segundo tipo de mecanismo de atencao visual é denominado de top-
down. Este tipo de mecanisno leva em consideragao informagcoes semanticas da cena, a
tarefa que esté sendo realizada pelo operador, além de aspectos cognitivos. Naturalmente,

este mecanismo ¢ mais lento, levando cerca de 200 ms [51].

3.1 Modelos Computacionais de Atencao Visual

Para deteccao das areas salientes de uma imagem, foram desenvolvidos vérios mode-
los computacionais [26][21][30]. A maioria destes modelos gera mapas de saliéncia, que
identificam as regides da imagem que s@o consideradas mais relevantes (ou salientes).
As imagens dos mapas de saliéncia utilizam uma representacao em escala cinza, na qual

quanto maior a intensidade do pixel (mais claro), maior a saliéncia deste pixel. De acordo
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Figura 3.2: Diagrama esquematico do olho humano. Fonte: Wikipedia, 2016.

Figura 3.3: Imagem ilustrando como ocorre o processo de foveamento, onde a févea foca
o olho da jovem [17].
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com a classificacao dos mecanismos de atencao visual existem modelos computacionais

bottom-up e top-down [10].

3.1.1 Modelos de Atencao Visual Bottom-Up

Os modelos de atengao visual bottom-up identificam a atengao involuntaria causada
pelas caracteristicas intrinsecas do sinal [2]. Por exemplo, ao olharmos uma tela total-
mente branca com um ponto vermelho, nosso olhar é naturalmente atraido para este ponto
vermelho devido as caracteristicas da regiao que apresenta um grande contraste de cor
[35]. Ou seja, areas que se destacam nas imagens, seja por causa de um formato especifico,
pela presenga de padroes quebrados, ou um contraste de cores geram um estimulo rapido
e involuntario, direcionando nossa atencao.

Um exemplo de um modelo bottom-up é o algoritmo desenvolvido por Itti et al. [26].
Esse algoritmo realiza uma decomposicao da imagem em varias escalas e processa sepa-
radamente as regioes da imagem em cada escala, analisando as suas caracteristica de cor,
intensidade e orientacao. Em seguida, os mapas de atributos de cada uma das carac-
teristicas sao combinados, gerando um mapa de saliéncia final que representa as areas
mais salientes da imagem com valores de intensidades altos (mais claros). A Figura 3.4
apresenta um conjunto de exemplos de imagens (esquerda) e os seus respectivos mapas
de saliéncia em tons de cinza (direita) gerados utilizando o algoritmo de Itti.

Outro modelo bottom-up disponivel na literatura é o Graph-Based Visual Saliency
(GBVS) desenvolvido por Harel et al. [21], em 2006. O GBVS é um modelo bottom-up
que utiliza algoritmos baseados em grafos, obtendo resultados bastante satisfatorios. O
algoritmo GBVS possui trés etapas, ao final das quais sao gerados os mapas de saliéncia.

As etapas sao as seguintes:

1. O algoritmo gera mapas de atributos através de uma filtragem linear. Desta forma

sao extraidos vetores de caracteristicas das imagens.

2. E realizada a ativacdo dos mapas de saliéncia usando a distribuicdo de probabilidade

de equilibrio de uma cadeia Markoviana nos vetores de caracteristicas.

3. E realizada e combinacao dos mapas ativados, usando uma cadeia Markoviana.

Na Figura 3.5 ¢é apresentado o diagrama de blocos do algoritmo do modelo GBVS,
enquanto que na Figura 3.6 é apresentado um exemplo de funcionamento do modelo.
Em um experimento no qual 39 pessoas observaram 300 imagens e tiveram suas fixagoes
coletadas, os modelos GBVS e Judd [29] obtiveram os melhores resultados de acordo
com a métrica “Area Under Roc Curve” (AUC) [30]. De posse dos mapas de saliéncia
subjetivos (gerados pelas fixagoes dos participantes) e dos objetivos (gerados pelo modelo

computacional GBVS), podemos comparar o desempenho dos dois tipos de modelos.
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Figura 3.4: Exemplos de imagens (esquerda) e os seus respectivos mapas de saliéncia
(direita) gerados utilizando o algoritmo bottom-up de Itti [26].

3.1.2 Modelos Top-Down

Uma outra forma de analisar a atengao visual é usando modelos de atengao visual top-
down. Esses modelos levam em conta as tarefas realizadas pelo observador, o contexto, as
suas expectativas e outros fatores cognitivos que afetam o comportamento humano [57].
Por exemplo, quando uma pessoa procura um conhecido em uma foto, os seus olhos sao
atraidos por rostos. Ou ainda, quando um motorista procura as chaves do carro, a sua
atencao é atraida por objetos metalicos pequenos. Algoritmos de atencao top-down sao
mais complexos do que os bottom-up, devido a dificuldade de estimar o contexto seméantico
da cena ou ainda o contexto do observador.

Um exemplo de modelo computacional top-down é o modelo desenvolvido por Judd
[30]. Este modelo combina caracteristicas de alto nivel (top-down), de médio e baixo
niveis (bottom-up) para obter um mapa de saliéncia utilizando técnicas de aprendizado
de maquina. Em outras palavras, o modello Judd combina varios modelos de atencao

visual com a ajuda de dados experimentais e aprendizado de maquina. Para obtenc¢ao das
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Etapa 1: Extracdo dos vetores de caracteristicas —————»

Etapa 3: Normalizacio e combinacio dos mapas —»

k. J

Mapa de saliéncia

Figura 3.5: Esquematico de funcionamento do modelo computacional bottom-up GBVS.

(a) Imagem Original. (b) Mapa de saliéncia gerado pelo modelo
GBVS.

Figura 3.6: Exemplo de funcionamento do modelo GBVS [40].

caracteristicas de baixo nivel sdo utilizados os modelos de Itti [25] e de Torralba [53]. Uma
das caracteristicas de nivel médio é o modelo de deteccao do horizonte, que ¢ uma das
regides da cena onde as pessoas tendem a fixar o olhar [49]. Além disso, o modelo também
utiliza um algoritmo de deteccao do centro da tela, também uma regiao que atrai o olhar
humano. Para as informagoes de alto nivel foram usados o famoso modelo de detecgao de
faces de Viola e Jones [55] e um detector de pessoas e carros desenvolvido por Felzenszwalb
[13]. Como ja citado, o modelo Judd apresenta um alto desempenho. Porém, este modelo

é bem mais lento que os modelos bottom-up, o que dificulta sua aplica¢ao praticas [42].
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3.2 Equipamentos para Rastreamento do olhar

Os rastreadores de olhar (FEye-trackers) sao dispositivos que permitem identificar os
focos de atencao de um observador humano. Utilizando este tipo de dispositivo, pesquisa-
dores tém realizado pesquisas na area de atencao visual ha um longo tempo. O primeiro
estudo na area foi feito por Louis Emile Javal no final do século XIX. Javal observou o
movimento dos olhos das pessoas ao lerem e percebeu a ocorréncia de sacadas [4]. Sacadas
sao movimentos dos olhos que direcionam a févea para regioes de interesse. Nesta época,
os experimentos estavam restritos a observagao visual. Posteriormente, foram surgindo
outros tipos de eye-tracking, que eram mais precisos, mas estes métodos possuiam como
desvantagem a necessidade de estar em contato direto com a céornea. Em 1901, Dodge e
Cline desenvolveram o primeiro método nao invasivo de eye-tracking, que utilizava foto-
grafias para marcar o movimento dos olhos [27]|. Essa técnica inovadora mudou a tonica
dos experimentos de eye-tracking realizados até 1970. Nesse periodo, houve um grande
avanco tanto na area de psicologia e, mais especificamente, no estudo do sistema visual
humano. Além disso, neste periodo foram desenvolvidas tecnologias que permitiram o
desenvolvimento de eye-trackers [46] mais precisos e menos invasivos. Gradativamente a
tecnologia evoluiu, até que em 1988 criou-se o primeiro Fye-tracker para uso com com-
putador PC produzido pela empresa LC Technologies (EUA) [4]. Desde entao, cada vez
mais Eye-trackers sao langados no mercado, o que permite sua utilizacao nao apenas para
pesquisa, mas também para aplicagoes de uso comercial [4].

Atualmente, ha trés tipos de tecnologias utilizadas em Eye-trackers [28]:

a. Tecnologia mecanica: Uma lente é colocada em contato com o olho e, por meio dos
movimentos dela, é feito o rastreamento do olhar. Estas técnicas costumam ser mais
precisas, porém sao mais incomodas para os usuarios por gerar possiveis irritagoes

no olho e aumentar o nimero de piscadas.

b. Tecnologia com eletrodos: O diferencial de potencial elétrico é medido através de
eletrodos colocados perto do olho. E uma tecnologia bem barata, contudo néo téo

precisa.

c. Tecnologia de observagao: Esta tecnologia utiliza uma camera que é aclopada a um
equipamento. A camera captura a face do observador e técnicas de processamento de
imagens sao utilizadas para analisar e identificar regides do olho e estimar a posigao
da tela para onde o olhar esté fixado. O olho é identificado utilizando apenas as
suas caracteristicas visiveis. Esse método é bem pratico e facilmente reproduzido

fora de um ambiente de laboratorio.
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Neste trabalho, utilizamos um eye-tracker que utiliza a tecnologia de observacao.
O eye-tracker, fabricado pela empresa The Eye-Tribe, é o modelo The Eye-Tribe
Tracker e possui acuracia visual entre 0,5° e 1°. A Figura 3.7 apresenta uma foto
deste eye-tracker. Observe que este é um equipamento pequeno, que nao causa
nenhum desconforto ao usuario, o que é importante para o tipo de experimento que
estamos realizando. Além disso, apesar de a precisao do equipamento estar abaixo
da precisao de modelos profissionais, esta precisao é suficiente para a aplicacao
em questao. O proximo capitulo fornece maiores detalhes sobre o eye-tracker e o

experimento realizado neste trabalho.

—— e —— e ————————————— -

Figura 3.7: Imagem do Eye-Tracker utilizado.
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Capitulo 4
Metodologia

Neste trabalho fizemos um experimento para coletar dados sobre as fixagoes dos olhares
de usuarios no Facebook. Neste capitulo é mostrado como se desenvolveu o experimento,
desde o eye-tracker utilizado até a preparacao dos participantes do experimento. Aqui é

apresentado os tipos de dados que coletamos e utilizamos nas anélises, que sao:

e Dados de clicks nos recursos do Facebook;

e Mapas de saliéncia subjetivos, ou seja, mapas gerados por um Eye-Tracker (rastre-

ador de olhar;

e Mapas de saliéncia objetivos, ou seja, mapas gerados por um modelo computacional

de atencao visual;

e Mascaras das regioes de interesse do Facebook.

4.1 Eye-Tracker

O eye-tracker utilizado no experimento ¢ o “The Eye Tribe Tracker” [54]. Este eye-
tracker é de uso comercial e possui um sensor de luz infravermelha que rastreia os movi-
mentos da pupila, retornando as coordenadas observadas. Feito para desenvolvedores, ele
ja possui uma SDK e uma API que permitem a criacao das aplicacoes. Como parte do
nosso trabalho, desenvolvemos uma aplicacao que realiza uma conexao, entre o servidor
do eye-tracker e o computador com o qual ele esté conectado, utilizando um socket TCP.
Através desta conexao TCP os quadros que contém as informacoes relativas as fixagoes do
olhar sao recebidos pelo computador. Estes quadros contém as coordenadas das fixagoes
do usuario.

A precisao do eye-tracker permite um angulo visual de 0.5 grau em média. Devido

a esse angulo, quando utilizado dentro do alcance de rastreamento, as coordenadas da
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Tabela 4.1: Especificagoes do eye-tracker “The Eye Tribe Tracker” [54].

Taxa de Amostragem 30Hz ou 60 Hz
Acuracia visual 0,5°-1°
Resolugao Espacial 0,1° (RMS)
Laténcia <20 ms a 60Hz
Calibracao 9, 12 ou 16 pontos

Alcance de Rastreamento | 45 - 75 cm

Area de Rastreamento 40 X 30 cm a 65 cm de distancia (30Hz)
Tamanho da Tela Até 24 polegadas

API/SDK C++, C# e Java

fixagao podem ter um desvio maximo de 10 mm. Os detalhes das especificagoes do eye-

tracker sao apresentados na Tabela 4.1.

4.2 Experimento

Um total de 28 participantes voluntarios realizaram o experimento que consistiu em
navegar na sua conta do Facebook por um periodo de 8 a 10 minutos. O experimento foi
realizado no laboratorio em uma sala isolada, onde os participantes tiveram privacidade
para navegar livremente. O objetivo foi gerar uma situagao mais proxima do uso cotidiano
de redes sociais. Enquanto os participantes navegavam, as suas fixacoes foram monitora-
das por um eye-tracker. Também foram armazenados os clicks feitos pelos participantes
durante a navegacao.

O experimento foi realizado com 28 pessoas com idades entre 18 e 32 anos. Foi
permitido que participantes que necessitavam de 6culos que os mantivessem durante o
experimento. As calibragoes do eye-tracker ocorreram com sucesso. Verificou-se que
participantes com olhos irritados nao poderiam fazer o experimento até que a irritacao
passasse. Tivemos participantes com olhos de diversas cores e, curiosamente, o eye-
tracker obteve resultados mais precisos para participantes de olhos claros do que para
participantes com os de olhos escuros.

Dos 28 participantes, quatro deles foram descartados devido ao eye-tracker perder,
por varias vezes, a fixagao do seu olhar, retornando fixagoes atipicas. Isto ocorreu pos-
sivelmente por uma mudanga postural do participante, incluindo um desvio do olhar ao
abaixar a cabeca para digitar.

Durante o experimento, os participantes foram posicionados em uma cadeira em frente
ao monitor, conforme ilustrado na Figura 4.1. Os olhos dos participantes ficaram a uma
distancia de 45-75 cm da tela. Quando o usuério usava 6culos, em alguns poucos casos

foi necessario remové-los para a realizacao do experimento. O eye-tracker foi posicionado
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imediatamente embaixo da tela do monitor direcionado para os olhos do individuo. Du-
rante o experimento, o experimentador instruiu os participantes a nao se movimentarem
muito de forma a nao prejudicar a captura de fixagdes de olhar feita pelo eye-tracker.
Nenhum suporte de cabeca foi utilizado para manter a naturalidade do experimento.
Para coletar as informacoes, a aplicacao desenvolvida se conecta ao servidor do eye-
tracker e envia sinais chamados de batimentos, que sao responsaveis por manter a conexao
ativa. A cada batimento sao obtidas 10 fixacoes do participante. Quando o batimento
chega no servidor, uma captura de tela é feita. Uma segunda aplicacao foi desenvolvida
com o objetivo de coletar os clicks. Quando um click é detectado uma interrupcao, é
gerada e obtemos as coordenadas do click e o instante em que ele aconteceu. Os codigos

relativos as aplicagbes encontram-se em um repositério na plataforma Github [37].

Eye-Tracker e
i . j

Figura 4.1: Posicionamento do usuario durante o experimento. O Eye-tracker ¢ montado
na parte inferior do monitor e o participante se posiciona a frente do monitor, com uma
distancia dos olhos para o monitor que varia de 45 a 75 cm.

\

[0,

A primeira etapa do experimento consiste na calibracao do eye-tracker, que é realizada
por um software fornecido pelo proprio fabricante. A Figura 4.2 mostra as diversas etapas
realizadas no processo de calibragao. Terminada a calibragao do eye-tracker, os softwares
sao inicializados e o experimento comeca. Nesse processo, primeiramente sao detectados
os olhos do usuario e, em seguida, o participante deve seguir com os olhos um circulo que
aparece na tela. Em seguida, a eficacia da calibragao é testada pedindo que o usuéario
direcione o olhar para algum dos circulos brancos que aparecem na tela, como ilustrado
na Figura 4.2(c). De acordo com a precisdo obtida, o software d4 uma nota de 1 a 5 ao
processo de calibragao. Caso a calibracao esteja correta o eye-tracker consegue detectar a
posicao da fixacao do olhar e o circulo se torna vermelho. Caso a nota da calibragao seja
inferior a 4, uma nova calibracao é realizada. Como ja enfatizado, a tarefa do participante
se resume em navegar no Facebook por pelo menos 8 minutos e no méaximo 10 minutos.
O usuario foi instruido a nao entrar em outras paginas da Internet e nao assistir videos

longos durante o experimento.
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© O

NEED HELP?
CALIBRATE

(a) Captura de tela do procedimento de locali- (b) Captura de tela mostrando o circulo que o
zacgao dos olhos do participante. participante deve seguir com os olhos para cali-
brar o eye-tracker.

(c) Captura de tela mostrando o teste de cali-
bracdo. O participante deve focar em um dos
circulos que, caso a calibracao tenha tido sucesso,
devera se tornar vermelho.

Figura 4.2: Processo de calibragao do eye-tracker “The Eye Tribe Tracker” [54].

4.3 Aquisicao de dados experimentais

Para identificar as regioes que os participantes observaram em cada fixacao, as cap-
turas de tela daquele instante sao combinadas com posi¢oes das fixagoes coletadas pelo
eye-tracker. Isto é feito da seguinte maneira. Primeiramente, as posi¢oes das fixagoes
sao representadas pelas coordenadas do pixel correspondente e estas coordenadas sao re-
presentadas como pontos brancos em uma imagem completamente preta. Em seguida,
utiliza-se um filtro Gaussiano para filtrar esta imagem gerando uma nuvem de pontos em
torno de cada ponto. Esta imagem é entao multiplicada pela captura de tela, gerando
uma simulacao de uma imagem foveada. Ao mesmo tempo, sao também gerados mapas
de saliéncia objetivos utilizando o modelo computacional de atengao visual Graph-Based
Visual Saliency (GBVS) [21]. Os mapas de saliéncia gerados com o modelo computacional
sao conhecidos como mapas de saliéncia objetivos.

Em seguida, analisou-se a utilizagdo dos recursos do Facebook (fotos, posts, videos,
chat) pelos usuérios, fazendo uma comparagao do nimero de clicks realizados pelos usué-

rios em cada recurso e do niimero de vezes que o usuario fixou o olhar na area de interesse
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em que determinado recurso se encontra. Para determinar o ntimero de vezes que o usuéario
fixou o olhar em cada regiao de interesse sao utilizadas méascaras binérias de classificacao
das paginas.

As maéscaras binarias de saliéncia foram construidas utilizando um layout da pagina
do Facebook no qual identificou-se as diferentes regioes onde se encontravam os diversos
recursos utilizados pelo usuario. Na Figura 4.3, sao ilustradas as méscaras binarias de
classificagao das regioes de interesse na pagina do Facebook. Por exemplo, para identificar
o feed de noticias construimos uma matriz que tem valor “1” na regiao que corresponde
ao feed de noticias e valor “0” no resto da imagem (ver Figura 4.3 (b)). Da mesma forma,
uma mascara binaria de saliéncia ¢ gerada, na qual o valor “1” ¢ atribuido aos pixels nos
quais o usuario fixou o olhar pelo menos uma vez e “0” aos pixels restantes. Analisou-se
os mapas de saliéncia obtidos experimentalmente, calculando a area total do mapa de
saliéncia, a area total das regioes de interesse do usuérios e a area total das capturas de
tela. Estas analises foram realizadas utilizando o software Matlab.

Foram realizadas anélises sobre os mapas subjetivos de modo a ver a porcentagem das
regioes de interesse do Facebook salientes. As regioes de interesse foram representadas
por méscaras binarias, dessa forma analisamos o quanto das méscaras foi saliente para os
usuérios. Finalmente, foi realizada uma comparacgao entre os mapas de saliéncia subjetivos
e os objetivos para ver a eficicia do modelo GBVS na estimagao das éareas salientes da

pagina do Facebook. No préximo capitulo, sao apresentadas as analises dos experimentos.
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) Méscara bindria relativa a regido do chat. ) Mascara binaria relativa a regido do feed de
notlcms

) Mascara binaria relativa a regido de grupos, ) Méascara binaria relativa a regido de notifi-
eventos e aplicativos. caqoes.

) Méscara binaria relativa a regido de recomen-

dados.

Figura 4.3: Mascaras binarias de classificagdo das regioes de interesse nas paginas do
Facebook.
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Capitulo 5
Analise dos dados experimentais

Neste capitulo, mostramos os resultados obtidos com os dados de click e fixagoes de
olhar e das comparagoe dos mapas de saliéncia subjetivos com os mapas de saliéncia
objetivos. No final do capitulo apresentamos alguns exemplos de navegagao dos usuéarios

antes dos clicks.

5.1 Andalise do nimero de Clicks

Analisando os 24 usuarios que realizaram o experimento, foram coletados, em média,
27 clicks por usuario. Deste ntumero, foram desprezados os clicks que nao eram relativos
a alguma atividade no Facebook. Por exemplo, foram detectadas vérias vezes o uso de
clicks para fechar tarefas e posts. O ntmero total de clicks foi baixo, resultando em dois
ou trés clicks por minuto na atividade.

Foi, entao, realizada uma analise da relacao entre os clicks e os recursos utilizados pelos
participantes. Foi calculada uma média de todos os clicks realizados para analisar sua
distribuicao em relacao aos recursos. Para esse calculo pegamos o niimero total de clicks
e dividimos pelo ntumero total de participantes. Obervou-se que as fotos predominaram
como o recurso mais clicado, com 28% dos clicks. Em seguida, tivemos as curtidas, com
10%, e as notificagoes, com 8%. Nao foi verificado nenhum click em antncios de produtos
em todo o experimento. A Tabela 5.1 apresenta um sumario da porcentagem de clicks
recebidos pelos diversos recursos do Facebook. Na Tabela 5.2 apresentamos uma listagem
dos recursos por area da pagina no Facebook.

Também classificamos os clicks de acordo com as regioes da pagina do Facebook onde
estes aconteceram, utilizando mascaras binarias. A regiao com mais clicks foi o feed de
noticias, acumulando mais da metade dos clicks. Ela foi seguida pelas areas de noti-
ficagoes, area de grupos, eventos e aplicativos, area de chat e area de recomendados,

respectivamente. Estes dados sao na Tabela 5.3.
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Tabela 5.1: Porcentagem de clicks por recurso da pagina do Facebook.

Recursos Porcentagem de clicks
Fotos 28,44%
Curtidas 10,36%
Notificacoes 8,81%
Home 6,96%
Perfis 5,41%
Comentarios 5,41%
Chat 5,41%
Eventos 4,64%
Posts 3,86%
Video 3,71%
Péaginas 3,4%
Amigos 3,4%
Menu 2,78%
Pesquisa 2,78%
Grupos 2,16%
Textos 2,01%
Linha do tempo 0,46%
Aplicativos 0,00%
Antncios 0,00%

5.2 Analise dos mapas de saliéncia obtidos experimen-
talmente

Nesta secao, apresentamos as analises das regioes salientes da pagina do Facebook.
Quando analisamos os mapas de saliéncia obtidos experimentalmente, de acordo com
as regioes das paginas do Facebook nas quais eles estao contidos, foi possivel estimar a
porcentagem do tempo em que uma area foi foco da atencao do usuario. Por termos 10
fixagoes por mapa de saliéncia, é possivel que um usuério focasse o olhar em varias areas
em um mesmo mapa. Verificamos entao que a area do feed de noticias foi a que mais
recebeu a atengao do usuéario, seguida da area de grupos, eventos e aplicativos e da area
de recomendados. Na Tabela 5.4 sao apresentados os dados relativos a quanto do tempo
do usuario ele tinha pelo menos uma parte da area de interesse sendo observada.

Lembramos que um usuario pode ter ao mesmo tempo mais de uma area sendo foco
de sua atencao e por isso a soma das porcentagens da Tabela 5.4 resultam em um valor

superior a 100%.
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Tabela 5.2: Listagem dos recursos por area da pagina do Facebook.

Area Recursos
Chat chat
grupos
eventos
aplicativos
paginas
grupos
eventos
paginas
anuncios
notificagoes
Notificacoes home
menu
fotos
video
posts
Feed de noticias curtidas
perfis
textos
comentarios

Grupos, eventos e aplicativos

Recomendados

Tabela 5.3: Porcentagem de clicks por area da péagina do Facebook.

Area Porcentagem de clicks da pagina do Facebook.
Feed de noticias 59,20%
Notificacoes 18,55%
Recomendados 10,20%
Grupos, eventos e aplicativos 10,20%
Chat 5,41%

Tabela 5.4: Porcentagem de visualizagoes por area da péagina do Facebook.

Area Porcentagem de visualizagoes
Feed de noticias 94,22%
Grupos, eventos e aplicativos 73,50%
Recomendados 38,90%
Notificacoes 12,05%
Chat 8,14%

5.2.1 Capturas de tela, fixagoes e mapas de saliéncia

Foram coletadas, em média, 904 capturas de tela por usuério. Para cada captura, o
eye-tracker retornou 10 fixagoes e, por meio de uma filtragem gaussiana dos pontos repre-

sentando as posigoes das fixagoes, foram gerados os mapas de saliéncia. Obtivemos uma
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(a) mapa de saliéncia contendo as fixagoes do (b) captura de tela da pagina do Facebook.
olhar de um participante.

(¢) mapa de saliéncia(a) sobreposto a captura de (d) mapa de saliéncia obtido utilizando o GBVS.
tela de(b).

Figura 5.1: Dados Coletdos

sobreposicao dos mapas com as capturas de tela, o que nos permite observar exatamente
o foco de atencao visual dos usuérios durante o experimento. Nas Figuras 5.1 e 5.2 sao
apresentados exemplos dos mapas de saliéncia subjetivos adquiridos no experimento. As
figuras mostram também os mapas de saliéncia objetivos gerados pelo modelo de atengao

visual GBVS a partir das capturas de tela.

5.2.2 Proporcao entre areas salientes e as areas do Facebook

Neste trabalho, foram comparadas as areas dos mapas de saliéncia de forma seme-
lhante a analise feita por Giusti [18]. Mais especificamente, realizou-se uma medida da
quantidade de pixels (4rea) do mapa de saliéncia que est@o localizados em cada area da
regiao de interesse. Foram calculadas a area total da imagem considerada saliente (Ag), a
area de cada méascara de area de interesse (Ag), a area saliente em cada area de interesse
(Agrs) e a area total das regides de interesse (Ar). Com estes dados, calculamos, para

cada mapa de saliéncia, as seguintes medidas:

e Propor¢ao da regiao de interesse saliente (Pgs): A razao entre a area da regiao
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(a) mapa de saliéncia contendo as fixagoes do (b) captura de tela da pagina do Facebook.
olhar de um participante.

(¢) mapa de saliéncia(a) sobreposto a captura de (d) mapa de saliéncia obtido utilizando o GBVS.
tela(b).

Figura 5.2: Dados Coletados

saliente da imagem em cada area de interesse e a area da regiao de interesse. Esta
propor¢ao nos permite analisar a porcentagem da regiao de interesse que ¢é saliente.
Prs = Ags/Ar.

e Propor¢ao da regiao (Pg): A razdo entre a area da mascara da regiao de interesse
e a area total da regiao de interesse. Esta proporc¢ao nos permite quantificar a area
de interesse a em relagao a area total das regides de interesse.

Pr = Ap/Ar.

Para o calculo da area das regioes das paginas do Facebook, foram utilizadas as méasca-
ras binarias das regides. Cada méascara tem a dimensao de 1680 x 1050 pixels e a sua area
é calculada como a soma dos seus termos (pixels com valor “1” ou “0”), ou seja, utilizando

a seguinte equacao:
1680 1050

Ap = ZZPM-

i=0 j=0
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no qual p; ; € o valor do pixel (i,j) da imagem. A area total da captura de tela é o somatorio

da area das méscaras das regioes de interesse, ou seja:

1680 1050

Ar = Zzpi,j-

i=0 j=0
Na Tabela 5.5 sao apresentados os resultados obtidos utilizando as defini¢oes acima,

onde apresentamos as médias das medidas para imagens.

Tabela 5.5: Resultado da anélise de dados das proporgoes.

Area(em pixels) Prg Pr

Feed de noticias 33.99 | 37.86
Grupos, eventos e aplicativos | 21.14 | 14.82
Recomendados 6.42 | 20.83
Notificagoes 3.65 | 1.55
Chat 2.07 | 24.94

Observa-se que grande parte do layout do Facebook é composto pelo feed de noticias
(ver Figura 4.3(b)). As regides de chat, recomendados e grupos, eventos e aplicativos
ocupam um espaco semelhante na tela. Mesmo com uma area muito extensa o feed
foi considerado saliente. Entre todas as regioes de interesse, esta foi a que apresentou
maior porcentagem de saliéncia (33%), o que confirma a sua importancia. A regido
grupos, eventos e aplicativos, apesar de ter uma das menores areas, foi bastante saliente.
Possivelmente, isso acontece porque nesta regiao encontramos recursos que permitem a
interacao dos usuéarios, seja participando de um grupo, confirmando presenca em um
evento ou utilizando um aplicativo. Desta forma, os recursos desta regiao de interesse
tém uma maior chance de serem reutilizados. A regiao do chat apresentou uma saliéncia

muito baixa, principalmente quando levamos em conta sua grande dimensao.

5.3 Comparacao entre clicks e areas salientes

Como esperado, a area do feed de noticias predominou tanto como foco da atencao
visual quanto dos clicks. Isso é compreensivel por essa ser a principal drea de divulgacao
de informagao da rede, onde se concentra a maioria dos recursos, como por exemplo, posts,
fotos, videos, perfis e comentérios.

Por outro lado, houve discrepancia na area das notificagoes, que aparece como uma
das mais clicadas, mas pouco foi focada. Entretanto, esta discrepancia parece razoavel
quando observamos a natureza deste recurso. A area de notificagoes mostra a chegada de

uma nova notificacao por meio de um sinal vermelho. Quando ele aparece, os usuarios
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clicam pra saber o motivo da notificagao. Caso eles nao possuam notificagoes, nao ha
necessidade de olhar para essa area.

Em seguida temos a area de grupos, eventos e aplicativos, que corresponde a recur-
sos de interesse do usuario — o que explica sua grande quantidade de clicks. Sua alta
visibilidade, juntamente com a érea de recomendados, acontece provavelmente devido &
proximidade do feed de noticias. Apesar do seu posicionamento, a area de recomenda-
dos, que contém sugestoes que vao desde amigos para adicionar, paginas para seguir, e
até produtos para comprar, tem a menor quantidade de clicks. As sugestoes dessa area
sao baseadas no perfil que a rede traca do usuario baseado nas suas atividades na rede.
Todavia, no experimento, isto nao parece atrair eficazmente o usuario, especialmente no
que se refere aos antincios de produtos, que nao receberam nenhum click no experimento.

Os antuncios patrocinados podem também aparecer na area do feed de noticias, o que
d& uma visibilidade aos antuncios. Ainda asssim, nenhum antncio foi alvo de click pelos
participantes. Finalmente, ha o recurso de chat, que foi muito pouco visualizado. Uma
possivel razao é a sua posi¢ao no canto inferior direito da tela, muito distante dos outros
recursos. A area do chat também foi a que teve o menor ntimero de clicks. O pouco uso
deste recurso é compreensivel quando sabe-se que existe um aplicativo para smartphones
do Facebook que permite aos usuérios conversarem. Além disso, é sabido que as redes
sociais vem perdendo o mercado de troca de mensagens para aplicativos como WhatsApp
[16].

Percebe-se que, pela quantidade pequena de clicks no decorrer do experimento, a nave-
gagao na rede ocorre com pouca utilizacao dos recursos disponibilizados pela plataforma.
O foco das atividades estao no feed de noticias e nas interagoes com outros usuérios que,
quando nao ocorrem pelo proprio feed, vao ser realizadas pelas notificacoes ou chat. A
pouca utilizagao das recomendacoes dadas pelo Facebook, mesmo com a sua boa visibili-

dade, mostra que é necessaria uma revisao destes recursos para torné-los mais eficazes.

5.3.1 Comparagao dos mapas

A Tabela 5.6 apresenta os resultados em termos de AUC [38| (Area Under Roc Curve)
obtidos ao compararmos os mapas das fixagoes com os mapas gerados pelo GBVS. Cal-
culamos o AUC entre os mapas subjetivos e objetivos correspondentes.

Verificou-se que os valores de AUC foram muito baixos, o que significa que a seme-
lhanga entre os mapas subjetivos e objetivos é baixa. Vale salientar que, valores de AUC
inferiores a 0,5 correspondem a um desempenho de previsao pior que o obtido com mapas
de saliéncia gerados aleatoriamente. Por outro lado, esse resultado é interessante uma vez
que nos permite analisar os elementos que o modelo GBVS considerou como salientes e

compara-los aos objetos da pagina que foram salientes para os observadores. Por exemplo,
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na Figura 5.3 temos um caso de uma pagina do facebook que obteve um bom resultado,
obtendo um valor de AUC igual a 0,831. Nesse caso, podemos ver que uma imagem toma
boa parte da pagina do Facebook e, consequentemente, do campo visual do observador.
De acordo com o eye-tracker, o usuario esté fixando o olhar nesta imagem. O GBVS, por
ser um algoritmo bottom-up que realiza uma analise da cor, intensidade e orientacao das

regioes da captura de tela, naturalmente fornece altos valores de saliéncia as imagens.
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(a) captura da tela. (b) mapa GBVS.

(c) mapa das fixagdoes GBVS. (d) analise AUC.

Figura 5.3: Exemplo de uma comparagao de mapas subjetivos e objetivos que obteve um

AUC de valor alto.

Um caso com um baixo valor de AUC (0,131) é apresentado na Figura 5.4. No exemplo,
verifica-se que o usuéario estava lendo um texto que continha as informagoes sobre um post.
Apesar deste post estar centralizado na tela, o mapa gerado pelo GBVS nao salienta textos

e comentarios. O que fica em destaque no mapa de saliéncia GBVS sao as imagens dos

Tabela 5.6: Tabela de resultados AUC obtidos na comparacao dos mapas de saliéncia
experimentais e os mapas de saliéncia objetivos obtidos com o algoritmo GBVS.

AUC Valor
Média dos usuarios 0,196
Maior valor de um usuario | 0,273
Menor valor de um usuério | 0,11
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(a) captura da tela. (b) mapa GBVS.
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(c) mapa das fixagdoes GBVS. (d) analise AUC.

Figura 5.4: Exemplo de uma comparagao de mapas subjetivos e objetivos que obteve um

AUC de valor baixo.

perfis de outros usuarios da rede e os antuncios de produtos na secao de recomendados.
Dessa forma, nos casos em que os usuérios estao lendo textos de posts e comentarios,
os mapas de saliéncia gerados pelo modelo GBVS se mostram bem diferentes dos mapas
de saliéncia experimentais. Ou seja, o GBVS tem baixo desempenho de predicao de
areas salientes quando os usuérios estao realizando atividades especificas top-down. Ao
contrario, quando o usuério esté passivamente navegando na pagina, os mapas de saliéncia
do GBVS sao mais semelhantes aos mapas experimentais. Devido ao grande ntimero de
textos, descrigoes e comentarios presentes nas paginas do Facebook, é compreensivel o
baixo desempenho dos mapas.

Desta forma, devido ao cardter de navegacao ativa predominante no Facebook, o
modelo de atencao visual bottom-up GBVS nao se mostra eficaz para a anélise do com-
portamento de um usuério na rede social. Embora o usuario observe imagens e posts
para decidir a area de interesse, a navegacao do usuario é, em grande parte do tempo,
orientada as tarefas. Para uma melhor previsao das &areas salientes de uma pagina de
rede social, seria mais indicado a utilizacao de um modelo de atengao visual top-down. O
modelo apropriado deve ser capaz de identificar os textos e elementos salientes no proprio

texto, como fontes de tamanhos, cores e estilos diferentes, palavras-chaves e hyperlinks,
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dentre outros. Além disso, um modelo top-down pode ser capaz de identificar tarefas que

sao comuns na rede social e as notificagoes produzidas pelas diversas agoes dos usuérios.

5.3.2 Fixacgoes anteriores aos clicks

Também foram observadas as sequéncias de fixagoes dos usuérios antes de realizarem
um click. Esses mapas nos permitem ver o que o usuério fazia antes de clicar e as possiveis
influéncias que ele recebeu. Na Figura 5.5. temos um exemplo das fixagoes antes de um
click em uma foto que se encontrava no feed de noticias. Anteriormente ao click, o usuario
vem lendo posts e comentarios até que ele encontra um que chama sua atengao. O ato
de navegar pelo feed em busca de posts interessantes foi o comportamento mais repetido
pelos usuario o que explica a predominancia dos feeds nos mapas de saliéncia. Um caso
parecido com esse ¢ apresentado na Figura 5.6. Entretanto, neste caso, o usuério nao
encontra algo de seu interesse no feed de noticias e nem em um anincio que ele observa.
Entao, o usuario decide conversar com alguém no chat.

Na Figura 5.7 temos um exemplo de um usuéario que logo que se conecta percebe que
tem uma notificagao. Porém, primeiro ele vé os antincios, observa os usuarios que estao
no chat do facebook. Em seguida ele vé o primeiro post de seu feed e somente apos isso
vai ver suas notificagoes. Podemos perceber aqui a eficacia do aviso das notificagoes nas

redes para um usuério recém conectado. Assim, concluimos as andlises realizadas.
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(a) Participante do experimento 1& um texto e
seu comentéario..

(c) Participante do experimento 1& o texto do
novo post.

(e) Participante do experimento se interessa pelo
post e clica em sua imagem.

(b) Participante do experimento passa do co-
mentério para o préximo post.

(d) Participante do experimento vé a imagem do
post e vé o autor do post seguinte.

=
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(f) Captura de tela com indicagdo da area do
click.

Figura 5.5: Fixagoes antes de click em uma foto no feed de noticias.
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(a) Participante do experimento 1& post. (b) Participante do experimento termina de ver
o texto e observa a figura do post.

(c) Participante do vé a figura do post e a ima- (d) Participante do experimento observa a ima-
gem de um anuncio. gem do proximo post.

I L0 © (@< e] G
(e) Participante do experimento observa os usua- (f) Captura de tela com indicagdo da area do
rios do Facebook no seu chat e clica em um deles. click.

Figura 5.6: Fixacoes antes de click no chat.
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(a) Participante do experimento entra na rede e
percebe que possui uma notificagao.

(c) Participante do experimento observa a ima-
gem de seu primeiro post.

(e) Participante do experimento clica na sua no-
tificagao.

s

(b) Participante do experimento vé um antincio
e observa os usuarios do Facebook em seu chat.

(d) Participante do experimento olha algumas
recomendagoes antes de se voltar para a sua no-
tificagao.
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(f) Captura de tela com indicagdo da area do
click.

Figura 5.7: Fixagoes antes de click na notificagao.
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Capitulo 6
Conclusao

Neste trabalho, foi estudado o comportamento de usuarios da rede social Facebook.
Utilizando um FEye-tracker estudamos o caminho que o olhar de um usuario percorre ao
visitar a pagina do Facebook; analisou-se as areas da pagina e os recursos que mais lhe
atrairam a atencao; e, estudou-se a sua utilizagao da rede social por meio da anélise da
distribuicao e da quantidade dos clicks realizados. Foi observado que as atividades dos
usuérios se concentram na area do feed de noticias, devido ao grande ntimero de clicks e
o grande foco de atencao recebido por esta area. Vale salientar que nesta area o usuario
pode adquirir informacgoes e interagir com os outros usuarios, o que a torna naturalmente
atrativa. Excecoes corresponderam a atividades especificas e pontuais, como consulta a
grupos e eventos e as notificagoes vindas dos outros usuarios.

Foi identificada uma utilizacao pequena da area de sugestoes do Facebook, onde ficam
indicagoes de amigos, sugestoes de eventos e antncios de produtos. Isso ocorre apesar da
area ter recebido grande atencao visual dos usuérios, o que pode significar que esta area
nao posui conteiido seméantico interessante.

A utilizacao do Facebook pelos usuarios se mostrou semelhante & utilizacao de outras
redes sociais que permitem apenas o uso do feed de noticias, como o Instagram — que tem
o foco em imagens — e o Twitter — que tem o foco em mensagens. Vale salientar que o
Facebook ja permite a utilizagdo do feed de noticias para antincios. Entretanto, o nosso
estudo mostrou que os antncios do feed apresentam uma baixa atratividade, com nenhum
dos participantes clicando nos anuncios.

Outro enfoque foi o estudo da viabilidade do uso de um modelo de atengao visual para a
analise das redes sociais. O modelo GBVS se mostrou ineficaz, neste contexto. Isso correu
possivelmente em virtude deste ser um modelo bottom-up e, por isso, analisar apenas as
caracteristicas intrinsecas da pégina e nao ressaltar textos e tarefas. Um trabalho futuro
interessante seria a comparacao das fixagoes com os mapas de saliéncia gerados por um

modelo top-down projetado para identificar tarefas e regioes de alta saliéncia em paginas
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de redes sociais.

Fica evidente, neste estudo, que a analise do comportamento de usuéarios em redes
sociais é viavel. Em especial, dado o facil acesso a eye-trackers nao intrusivos e sistemas
computacionais que permitem a captacao de dados clickstream, é possivel realizar estu-
dos elaborados do comportamento de usuarios em redes sociais, analisando que tipo de

ferramenta e/ou recurso tem a maior taxa de sucesso em atrair a atengao do usuério.
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