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Resumo. O Facebook tem um impacto significativo na vida de milhoes de
usudrios da Internet, todos os dias. Entretanto, os mecanismos usados pelo Fa-
cebook para filtrar mensagens apresentadas aos usudrios ndo sdo de dominio
publico, motivando uma engenharia reversa dos mesmos. Neste trabalho, pro-
pomos modelos e medi¢oes para melhor entender o comportamento de timeli-
nes. Em particular, reportamos resultados sobre medigcoes de visibilidade de
fontes das eleigoes italianas de 2018, que motivam um modelo analitico para
caracterizar a visibilidade de posts. Dentre as implicacdes prdticas de nossos
estudos, indicamos seu potencial para inferir diferentes métricas de visibilidade
a partir de medidas colhidas do sistema.

Abstract. Facebook news feed personalization algorithm has a significant im-
pact, on a daily basis, on the lifestyle, mood and opinion of millions of Internet
users. Nonetheless, such algorithms lack transparency challenging researchers
to improve their fairness and accountability. In this paper, we propose a model
to capture the dynamics of contents over a timeline (also known as news feed).
The input to our model is a fundamental quantity associated to timelines, which
we show that can be easily parameterized using real world data: the arrival rate
of posts of a given publisher followed by the user. Using real world Facebook
traces from the latest elections in Italy, we validate the accuracy of the proposed
model and use the model for conterfactual what-if analysis.

1. Introducao

O Facebook tem um impacto significativo na vida de milhdes de usudrios da Internet, to-
dos os dias [Tsaparas 2017]. Entretanto, os mecanismos usados pelo Facebook para filtrar
mensagens apresentadas aos usudrios nao sao de dominio publico, motivando pesquisas
que envolvem desde estatisticas basicas até engenharia reversa de algoritmos. Tais estudos
sdo fundamentais para garantir certo nivel de transparéncia aos usudrios do sistema.

Compreender um sistema complexo como o Facebook nio € trivial. A visibilidade
de uma certa fonte, por exemplo, depende da taxa de publicacdo de postagens por parte da
fonte e dos interesses dos usudrios. No artigo publicado em [TechCruch 2016] € dito que
o Facebook utiliza aproximadamente 100.000 varidveis para escolher a publicacOes exi-
bidas na suas News Feeds. Uma abordagem para avaliar o impacto de diferentes fatores



na visibilidade consiste na criacdo de modelos analiticos que permitam derivar métricas
de interesse a partir de dados colhidos das redes, mas tais dados em geral ndo estdo dis-
poniveis de forma aberta.

Neste trabalho, propomos medicdes e um modelo para melhor entender o com-
portamento de timelines. O modelo proposto € baseado em modelos de filas e de caches,
para os quais existem uma vasta literatura. Em particular, parametrizamos e validamos o
modelo proposto usando dados do Facebook, indicando o poder expressivo do mesmo.

Contribuicoes Dentre as principais contribui¢cdes deste trabalho, destacamos as seguin-
tes.

Medicoes do Facebook Usando usudrios virtuais, colhemos visdes distintas sobre as
postagens no Facebook nas elei¢des da Itdlia em 2018. Tais medigdes motivam
a criacdo de modelos para capturar a esséncia da dinamica das publicagdes em
timelines.

Modelo de visibilidade Propomos um modelo para estimar a visibilidade das
publica¢cdes em fungdo das taxas de criagdo das fontes e do algoritmo de filtragem
darede social. Usando dados reais do Facebook, validamos os modelos propostos.

Estudo contrafactual de caso Usando as medicdes e os modelos propostos, avaliamos
qual teria sido a visibilidade de diferentes publicacdes, sob diferentes critérios de
interesse.

O restante deste artigo estd organizado da seguinte forma. Na Secdo 2 apresenta-
mos a metodologia de medicdes adotada neste trabalho. Em seguida, a Secdo 3 traz os
resultados empiricos obtidos nas eleigdes italianas. A Secdo 4 traz uma visao geral sobre
o modelo proposto, seguida pela Secao 5 que apresenta 0 modelo analiticos proposto. A
Secdo 6 faz uma andlise contrafactual dos dados usando o modelo proposto, seguida da
Secdo 7 que cobre trabalhos relacionados. A Secdo 8 conclui.

2. Medicoes

Obtencao das métricas de interesse Usando a infraestrutura do Facebook Tracking
Exposed,' criamos seis usudrios virtuais no Facebook. Todos 0s usudrios seguem as mes-
mas fontes. Entretanto, os usudrios possuem diferentes perfis (e.g., um curte paginas
de direita e outro de esquerda). A cada hora, colhemos as publicacdes apresentadas na
timeline de cada usudrios. Tais fotografias constituem nossa base de dados.

Cabe destacar que a API do Facebook desde 2015 nao oferece os dados
acima [Facebook 2018b]. Mesmo quando a API era aberta, o Facebook dizia que a
informacao fornecida pela API ndo era fidedigna [Facebook 2018a]. Utilizamos esta API
somente para colhermos informacdes sobre o nimero de publicagdes por fonte.

Métricas de interesse Dentre as métricas de interesse, destacamos as seguintes:

Repercussao (probabilidade de acerto) de uma fonte é a probabilidade de um usuério
efetivamente ler (e possivelmente clicar) em uma publicacdo. Nesse trabalho, nao
distinguimos entre probabilidade de acerto e probabilidade de click. A probabi-
lidadde de acerto de uma fonte pode ser dada pela visibilidade ou pela ocupacao
das postagens desta fonte.

'Facebook tracking exposed: https://facebook.tracking.exposed/



Visibilidade ¢ a probabilidade de existir uma publicacdo de uma determinada fonte na
timeline.
Ocupacao € o nimero de publicacdes de uma determinada fonte na timeline.

Denotamos por 7;; a visibilidade da fonte j na timeline do usuério 7. Denotamos
por V;; o nimero médio de publicagdes do publisher j na timeline de 1. Neste trabalho,
assumimos que a repercussao de uma fonte pode ser dada em fung¢do da visibilidade ou da
ocupacao. A repercussao igual a visibilidade condiz com usudrios que eventualmente irdo
ler uma das publicacdes de cada uma das fontes presentes nas K primeiras posicoes de
suas timelines. A repercussao igual a ocupagdo, por outro lado, captura o comportamento
de usudrios que irdo influenciar-se mais por fontes que ocupam mais posi¢des em suas
timelines, ou seja, quanto mais posi¢des ocupadas por uma fonte, maior a repercussao da
mesma.

3. Descobertas empiricas sobre a eleicao italiana
3.1. Coleta dos dados

As eleicoes italianas foram no dia 04 de marco de 2018 e o experimento ocorreu entre 0s
dias 10 de janeiro de 2018 e 06 de marco de 2018 de forma que procuramos analisar o
periodo antecedente as eleicoes e os dois dias seguintes para capturarmos as reagoes ao
resultado das eleigdes.

Foram selecionadas 30 fontes italianas que posteriormente foram classificadas de
acordo com uma das cinco orientagdes politicas: esquerda, centro-esquerda, direita, ultra-
direita € movimento 5 estrelas. Também foram criados 6 usudrios ficticios. Todos os
usudrios seguem as mesmas 30 fontes. No entanto, os usudrios foram polarizados de
forma que cada usudrio curtia publicacdes de apenas uma orientacao politica. O sexto
usudrio foi caraterizado como indeciso uma vez que ndo curtiu publicacdes de numa
pagina.

As “fotografias” das timelines foram “tiradas”através de uma extensao dos nave-
gadores Chrome e Firefox chamada facebook.tracking.exposed. Essa extensao coleta os
dados publicos, e retorna a data de criacdo da publicacdo, o momento da visualizag¢do, o
usudrio que visualizou, a fonte, o contetido, a quantidade de reagdes, o nimero de com-
partilhamentos, e a ordem de aparicao da publicagdo. Em paralelo, a API do Facebook
foi utilizada para a obten¢do de todas as publicagdes das fontes selecionadas. Chamamos
de S; o nimero de fotografias tiradas no ¢-ésimo usuario. Nos nossos experimentos, 0s
usudrios foram indexados de 1 a 6, denotando as orientagdes de centro-esquerda, ultra-
direita, esquerda, MS5S, direita e a indecisa. Os valores de S; obtidos foram: 577, 504,
623, 674, 655, 576, com i = 1,...,6. A diferenca entre o nimero de fotografias advém
de falhas de medigdo, e.g., maquinas travarem, falta de luz e queda de conexdo. Embora
existam tais falhas, acreditamos que estatisticamente elas ndo afetam os resultados, tendo
em vista o grande volume de fotografias colhidas.

3.2. Achados empiricos

A seguir, apresentamos uma visdo geral dos dados colhidos. A Figura 1 (a) ilustra o
numero de publicacdes por fonte. Esta informacdo foi colhida diretamente da API do
Facebook. Algumas poucas fontes geraram milhares de publicacdes durante o periodo
considerado, enquanto que a maioria gerou dezenas de publicacoes.
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Figura 1. Total de publicacoes por fonte

Chamamos cada publicagdo visualizada de impressdo, e chamamos de [;; o
nimero total de impressdes da fonte 7 no usudrio 7. Se uma publicacdo é visualizada
duas vezes, ela conta com duas impressoes. Esta informacao foi colhida a partir de nosso
aplicativo (Facebook Tracking Exposed). A Figura 2 mostra o total de impressoes /;;
por usuario. Em nenhum usudrio a distribui¢do das publicacdes vistas foi semelhante a
distribui¢ao das publicacdes criadas. Em todos os usudrios, as fontes mais vistas refle-
tiram a polarizagdo dos mesmos. Por exemplo, o usudrio que curtiu fontes de esquerda
(no topo a direita da Figura 2) visualizou mais postagens de fontes de esquerda do que
os demais. Cabe relembrar que todos os usudrios seguiram todas as fontes (e apenas
distinguiram-se pelas curtidas) e que o viés fica claro independente da taxa com quem as
fontes geraram contetidos (ilustrada na Figura 1).

A Figura 3 (a) mostra o nimero de impressdoes em cada um dos seis usudrios,
agrupadas por orienta¢do politica, e a Figura 3 (b) mostra o nimero total de publicacdes
por orientacdo politica. Essa Figura corrobora as observacdes anteriores: o viés das
publicagdes reflete o viés dos usudrios.

Cabe destacar que a grande diferencga entre a ordem de aparicao das fontes nas
Figuras 1 e 1 € fruto da filtragem realizada pelo Facebook. Um dos objetivos do presente
trabalho é propor um modelo analitico que nos permita compreender os efeitos de tal
filtragem nas métricas de visibilidade e ocupacdo das fontes nas timelines.

Embora as observacdes apresentadas acima em parte sejam esperadas, cabe des-
tacar que analisamos também usudrios neutros. Para usudrios neutros, que ndo curtem
nenhuma fonte, seria de esperar que a presenca de publicacdes fosse semelhante a Fi-
gura 1, ou entdo que existisse uma uniformidade entre as fontes. A Figura 2 mostra que
esse nao € o caso. Podemos constatar o alto nimero de impressdes da fonte M5S no elei-
tor indeciso. E importante observar que o partido M5S foi o partido que recebeu mais
votos nas elei¢des italianas. O modelo analitico apresentado a seguir nos permite realizar
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Figura 2. Total de impress6es no topo da timeline por fonte em cada usuario
(Apenas ocupacoes superiores a 0.2 estao representadas)

estudos contrafactuais, para averiguar o que ocorre com a visibilidade das fontes caso
diferentes filtros sejam adotados.

4. Uma visao geral sobre a modelagem de timelines

A seguir, apresentamos intuitivamente as ideias que suportam o modelo analitico introdu-
zido na secdo seguinte.

4.1. Analogias entre filas, caches e timelines

Em redes sociais virtuais, as publicacdes criadas pelas fontes fluem através das conexdes
entre os seus respectivos membros e alcangam as timelines dos usudrios interessados.
Desta forma, timelines sao um canal de comunicac¢do entre fontes € usudrios.

Na sua forma mais simples, as publica¢des sdao organizadas por ordem de chegada,
de forma que estas entram e saem das timelines de acordo com uma ordem cronoldgica.
Os algoritmos de personalizagdo somente filtram as publicagdes da fonte j na timeline do
usudrio ¢, transformando uma taxa de criacdo de contetido A; em uma taxa de exibigdo de
mensagens \;;.

O comportamento recém descrito, ¢ o comportamento de uma fila do tipo pri-
meiro a entrar, primeiro a sair, ou, como € mais conhecida, como uma fila FIFO (first-in,
first-out). Desta forma, acreditamos ser natural utilizar a teoria de filas para modelar as
métricas de interesses das timelines.

Também argumentamos que existem indmeras similaridades entre timelines e
caches de conteudos. Tanto timelines quanto caches sdo utilizadas para armazenar
contetdos de interesse a usudrios. Ambas podem ser encaradas como filtros, tendo em
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Figura 3. (a) Total de impressoes no topo da timeline (por orientacao politica),
(b) Total de publicacGes por orientacao politica

vista que tem tamanho limitado. Além disso, ambas em geral armazenam contetdos mais
recentes, e removem conteudos que nao sao mais de interesse dos usudrios. E, principal-
mente, ambas aumentam a eficiéncia da obten¢ao de informacdo do que estd guardado
nelas.

Existe uma ampla literatura sobre caches e teoria de filas. Estabelecendo a relacao
entre filas, caches e timelines, podemos nos aproveitar desta literatura para estudar timeli-
nes que, por serem mais recentes, receberam menos atencao da comunidade cientifica em
comparacao com caches e filas, que sdo melhor entendidas. No caminho oposto, acredita-
mos que resultados obtidos através dos estudos de timelines podem ser resultar em novas
politicas de caching ou em novas formas de distribui¢do de contetdo.

4.2. Timelines sao caches?

Neste trabalho, um de nossos objetivos € compreender como projetar timelines (tendo
em vista suas similaridades com caches) para melhor prover conteido de interesse dos
usudrios. Cabe destacar, entretanto, que existem importantes diferencas entre timelines e
caches. Usudrios de timelines estao tipicamente interessados numa classe de itens relaci-
onados a uma certa categoria ou usuarios. Esta é a principal diferenca entre os dois. Por
exemplo, um usudrio deseja seguir as ultimas noticias de seu jornal favorito. Esta trata-se
de uma consulta flexivel, em comparacdo com uma busca mais especifica, por exemplo, a
busca por um determinado episédio de uma série de televisdo. A Tabela 1 ilustra algumas
das diferencas entre caches e timelines.

Pelas razoes acima, embora timelines € caches tenham muitas similaridades, elas
necessitam de politicas de inser¢do e remocdo de conteddos distintas. Algoritmos de
caching classicos prestam-se a servir requisicdes por itens especificos. Algoritmos para
timelines, em contrapartida, precisam lidar com a distribui¢do de conteido baseada em
classes, como por exemplo, um topico especifico ou uma fonte preferida. Por estes mo-
tivos, consideramos que timelines sao caches orientados a fontes ou classes e divergindo
dos caches tradicionais que sdo orientados a requisi¢ao.

5. Um modelo analitico para timelines

A seguir, apresentamos o modelo analitico proposto, seguido por sua validacdo usando
dados das elei¢des italianas de 2018.



Tabela 1. Comparacao entre timelines e caches

| Timelines | Caches
Evento de interesse || publicac@o de conteido | chegada de requisicdes
Decisdes de tomadas apds tomadas depois
insercdo e remocdo || a publicacdo de um miss
Requisicoes para classe de conteidos | para contetddos especificos
Controle de itens por de itens
de ocupacio classe especificos

5.1. Descricao do modelo

Nesta secdo, descrevemos um modelo analitico para capturar a dindmica das publicagdes
em uma timeline.

Tabela 2. Tabela de notacao

Varidvel descri¢do

nimero de posicdes de interesse no topo da timeline (top K)

j-ésima fonte

1-ésimo cliente (usuario)

nimero de fotografias tiradas no usudrio ¢

nimero de impressdes da fonte j no usudrio ¢

nimero de publicacdes distintas da fonte j visualizadas pelo usudrio ¢

taxa de criacdo de publica¢des da fonte j

taxa efetiva de chegada de publicacdes de j na timeline de i

taxa efetiva de chegada de publicacdes de outras fontes (que ndo j) na timeline de ¢
taxa total de chegada na timeline de ¢

valor esperado para tempo de permanéncia das publicagdes da fonte j na timeline de i
visibilidade de j medida na timeline de ¢

visibilidade segundo modelo

ocupacdo média das publicacdes da fonte 7 medida na timeline de @

ocupacdo média das publicacdes de j medida na timeline de ¢ segundo modelo proposto

TR

~
28 dHrra s be
<

Dividimos os membros das redes sociais virtuais entre fontes e usudrios. Mem-
bros que geram conteddos sdo fontes, € membros que consomem tais conteidos sdo 0s
usudrios. Ao administrar sua timeline, um usudrio ou grupo de usudrios pode subscrever
a fontes, e um subconjunto das publicacdes destas fontes serd exibida na timeline. Note
que numa rede em que a maior parte dos contetidos € gerada pelos proprios usuarios (ex.,
Facebook), o papel de cada usudrio dinamicamente muda entre fonte e usuério.

SejaZ :={1,...,4,...1} o conjunto de usudrios em estudo, cada usudrio associ-
ado a uma timeline, e seja J := {1,...,j,...J} o conjunto de fontes. Seja i o usudrio
de interesse, cuja timeline desejamos modelar (a notacdo é sumarizada na Tabela 2).

A fonte j cria publica¢des segundo um processo Poisson com taxa A ;. Seja \;; <
A; a taxa efetiva com que a fonte j alimenta a timeline i. A taxa agregada de publicacoes
chegando na timeline do usuério 7 € dada por

A=) N (1)



Figura 4. CTMC caracterizando a publicacao da fonte j na posicao mais no topo
na timeline do usuario .

A taxa com que publica¢des de fontes, diferentes de j, chegam ao usudrio 7 €

)‘i,—j = /\z — )‘ij (2)

Dinamica FIFO Assumimos que cada publicag@o entra no topo da timeline, na posi¢ao
1. Com taxa J\;, as publicagdes tem sua posi¢do incrementada em uma unidade. Estamos
interessados nas primeiras K posi¢oes (slots) da timeline. De forma equivalente, assumi-
mos que a timeline tem tamanho /. Uma publicacdo € removida da timeline quando ela
passa da posi¢do K para a posicao ficticia i + 1.

Cadeia de Markov A seguir, consideramos uma cadeia de Markov para capturar a
evolucdo das publicagdes da fonte j, na timeline do usudrio z. O objetivo € calcular a
visibilidade e a ocupagdo de j na timeline do usuario 7. Por isso, ndo levamos em conta
a posicao de cada publicagcdo de j na timeline de i, mas apenas a posi¢ao da publicacao
mais no topo. Enquanto houver um post de j na timeline de i, a fonte j estara visivel.

A Figura 4 mostra uma cadeia de Markov tempo continuo (CMTC) cuja varidvel
de estado X representa a posi¢do mais no topo ocupada por uma publicacdo da fonte j.
Seja 7;;(x) = P(X = z). Com taxa J\;;, uma publicacdo de j chega no topo timeline.
Com taxa \; _;, uma publica¢@o de outra fonte faz com que as publicagdes de j sejam
movidas para a posi¢do k+1. A fonte j estara fora da timeline se a sua publicagdo mais no
topo encontrar-se na posi¢ao ficticia K + 1. Logo, a visibilidade 7;; € dada por

Proposicao 1. Em uma FIFO timeline, a visibilidade da fonte j na timeline do usudrio @

N\ K
=1 (%)

é
Demonstracdo. O resultado segue imediatamente a partir das equacdes de balanco do
sistema, que podem ser derivadas diretamente a partir da Figura 4. [

Proposicao 2. Em uma FIFO timeline, a ocupacdo média da fonte j na timeline do
usudrio v é
B )\l]K

“4)
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Figura 5. Validacao do modelo: (a) Ocupacao, (b) Visibilidade

Demonstracdo. Quando a m-ésima publicacdo entra na timeline ela fica visivel até a che-
gada do (m + K + 1)-ésima publicagd@o. Ja que o tempo médio entre chegadas é 1/)\;, o
tempo de residéncia da m-ésima publicagdo é //);. Em estado estaciondrio, seja T;; o
tempo médio que publicagdes de j ficam na timeline de i, T;; = K /),. Pela lei de Little,
Ny = ATy = 245 O
Resumo modelo FIFO O modelo FIFO € um dos modelos analiticamente trataveis mais
simples que se possa conceber para uma timeline. Nesta secdo, apresentamos o modelo
FIFO e indicamos como ele pode ser usado para derivar a visibilidade e ocupa¢cdao média
de cada fonte em uma timeline. Em trabalhos futuros, pretendemos considerar modelos
alternativos, mais flexiveis, como aqueles baseados em caches do tipo TTL.

5.2. Validacao

A seguir, apresentamos a validagdo do modelo proposto. Nosso objetivo € indicar que
o modelo tem capacidade expressiva para capturar os dados colhidos em ambiente real
(eleicoes da Itdlia), e que ele € de facil parametrizacdo (requerendo apenas a taxa efetiva
de publicagdes por fonte por usudrio).

Chamamos de D;; o nimero de publica¢des distantas da fonte j vistas pelo usuario
i. Cabe ressaltar que esse nimero é menor ou igual a [;;. A taxa );; é dada pela razio
D,;/S;. Cada taxa obtida )\;; € substituida em (1) e em (2) para a obtengéo da visibilidade,
através da Proposicao (1), e da ocupagdo, através da Proposicao (4).

Cada ponto nas Figura 5 corresponde a um usudrio e uma fonte. Um ponto (z, y)
indica que, para o usudrio e a fonte em questdo, o modelo prediz uma ocupacao x (res-
pectivamente, visibilidade), e empiricamente observamos ocupacgao y (resp., visibilidade).
Os erros advém do fato, por exemplo, de nosso modelo assumir que as publicagdes nunca
sdo reordenadas. Ainda assim, o fato de a maioria dos pontos estar préxima areta r = y
ilustra o poder preditivo do modelo. O erro médio quadrético da ocupacdo foi igual a
0.0971 e o da visibilidade foi igual a 0.0527.

6. Analise contrafactual (what-if analysis)

A seguir, combinamos o modelo proposto com os dados colhidos para realizar andlise
contrafactual de ocupagdes. Para tal, calculamos o viés entre as ocupacdes medidas em-



piricamente e as ocupacdes preditas pelo modelo, usando a quantidade de publicagdes
criadas por cada fonte (API do Facebook). O objetivo é comparar a ocupacdo apds a
filtragem do Facebook (ocupa¢do medida empiricamente) com aquela que nosso modelo
prediz como sendo a ocupac¢do condizente com um sistema sem filtros (ocupacao analitica
obtida com o modelo proposto).

O viés € definido como a diferenca NZ’]‘ — Nj, onde Nij ¢ a ocupacdo média
empirica da fonte j na timeline i, ¢ N; é dado por (4) e Nij ¢ dado por ;;/S;. Ob-
serve que o indice 7 referente aos usudrios € suprimido na expressao de /V; pois na andlise
de ocupagdo ignorando filtros assumimos que a ocupacgdo € igual para todos os usuarios.

As Figuras 6 e 7 mostram que, de um modo geral, o viés positivo reflete a
orientacdo dos usudrios. No entanto, a fonte que mais produziu publica¢des, Il Gior-
nale, foi penalizada em todos os usudrios, e a segunda fonte que mais produziu, o Il Fatto
Quotidiano s6 ndo foi penalizado no usudrio que curtiu a sua pagina. O usudrio neutro
sofreu viés tanto positivo quanto negativo. A fonte M5S teve um forte viés positivo no
usudrio neutro. No entanto, o forte viés negativo do Il Fatto Quotidiano anulou esse efeito
de forma que o viés total do M5S no usudrio neutro foi negativo.
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Noi con Salyini -
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_Forza Nuova -
Sinistra Italiana - L
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Figura 6. Viés por usuario e por fonte (estao representados apenas os casos em
que o valor absoluto do viés foi maior do que 0.4)

7. Trabalhos relacionados

O livro de [O’Neil 2016] mostrou diversas situagdes nas quais algoritmos podem reforcar
preconceitos e tomar decisdes que podem influenciar a sociedade como um todo. No
contexto de midias sociais e politica, em [Epstein and Robertson 2015] foi demons-
trado que manipulagdes em mecanismos de buscas sdo capazes de influenciar eleito-
res indecisos. Robos fazendo propaganda politica tentando influenciar eleicdes foram
estudados no mundo todo em [Woolley and Howard 2017] e particularmente no Brasil
em [Arnaudo 2017] . Um estudo realizado por [Eslami et al. 2015] mostrou que mais de
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Figura 7. Viés por usuario e por orientacao politica

60% das pessoas ndo tinham conhecimento da existéncia dos filtros de personalizacao
do Facebook. Em [Bakshy et al. 2015] foi identificado que as escolhas individuais sdao
o maior fator de influéncia sobre o nivel de exposicdes a posi¢des politicas opostas no
Facebook. O nosso trabalho, por outro lado, mostrou que o algoritmo reforca as pre-
feréncias dos usudrios. Esse refor¢co de preferéncias pode ajudar a criar as filter bubbles
identificadas em [Pariser 2011].

Neste trabalho, mostramos como modelos de caches e filas podem ser usados
no estudo de timelines. Existe uma vasta literatura sobre ambos [Martina et al. 2014,
Dehghan et al. 2016, Harchol-Balter 2013]. Acreditamos que esta conexao aqui estabele-
cida permita estender-se resultados destes dominios para as timelines.

Existe uma vasta literatura focada em fazer engenharia reversa dos algoritmos
por tras de timelines [Andreou et al. 2018]. Entretanto, a literatura de modelos analiticos
nessa area € bem mais escassa. O trabalho de [Altman et al. 2013] foi o primeiro a mode-
lar uma timeline com um fila Fifo. O nosso trabalho propds uma solucao do sistema capaz
de obter além da visibilidade, a ocupac¢do das fontes. Em particular, ndo € de nosso co-
nhecimento nenhum trabalho anterior que tenha feito uso de medic¢des reais de timelines,
conectando tais medi¢des com modelos analiticos.

8. Conclusoes

O Facebook afeta milhdes de usuérios da Internet todos os dias, e qualquer decisdo al-
goritmica sobre as timelines pode ter importantes impactos sociais € politicos. Neste
trabalho, propusemos uma metodologia envolvendo medi¢des e um modelo analitico para
quantificar métricas de ocupacao, visibilidade e viés em timelines. Indicamos que o mo-
delo proposto tem poder preditivo, e que permite fazer andlise contrafactual de dados.
Acreditamos que este seja um importante passo no sentido de garantir maior transparéncia
para os usudrios ao tornd-los mais informados sobre os processos de filtragem aos quais
as publicagdes por eles visualizadas estao submetidas.
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