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Resumo

Almeida, Luis Gustavo; Casanova, Marco Antonio ALUMNI Tool:
Recuperacéo de dados pessoais na Web em redes sociais autenticadas.
Rio de Janeiro, 2018. 123p. Dissertacdo de Mestrado — Departamento de
Informatica, Pontificia Universidade Catdlica do Rio de Janeiro.

O uso de rob6s de busca para coletar informacgfes para um determinado
contexto sempre foi um problema desafiante e tem crescido substancialmente
nos ultimos anos. Por exemplo, robds de busca podem ser utilizados para
capturar dados de redes sociais profissionais. Em particular, tais redes permitem
estudar as trajetdrias profissionais dos egressos de uma universidade, e responder
diversas perguntas, como por exemplo: Quanto tempo um ex-aluno da PUC-Rio
leva para chegar a um cargo de relevancia? No entanto, um problema de natureza
comum a este cenario é a impossibilidade de coletar informacdes devido a
sistemas de autenticacdo, impedindo um robd de busca de acessar determinadas
paginas e conteldos. Esta dissertacdo aborda uma solugéo para capturar dados,
gue contorna o problema de autenticacdo e automatiza o processo de coleta de
dados. A solugdo proposta coleta dados de perfis de usuarios de uma rede social
profissional para armazenamento em banco de dados e posterior analise. A
dissertacdo contempla ainda a possibilidade de adicionar diversas outras fontes

de dados dando énfase a uma estrutura de armazém de dados.

Palavras-Chave
Web Crawling; Selenium; Scraping; Big Data; Robds de Busca; Bots;
Coleta de dados; Recuperacgéo de informacéo; Web Spider; Redes Sociais.
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Abstract

Almeida, Luis Gustavo; Casanova, Marco Antonio (Advisor). ALUMNI
Tool: Information recovery of personal data on the Web in
authenticated social networks. Rio de Janeiro, 2018. 123p. Dissertacédo
de Mestrado — Departamento de Informatica, Pontificia Universidade
Catdlica do Rio de Janeiro.

The use of search bots to collect information for a given context has grown
substantially in recent years. For example, search bots may be used to capture
data from professional social networks. In particular, such social networks
facilitate studying the professional trajectory of the alumni of a given university,
and answer several questions such as: How long does a former student of PUC-
Rio take to arrive at a management position? However, a common problem in
this scenario is the inability to collect information due to authentication systems,
preventing a search robot from accessing certain pages and content. This
dissertation addresses a solution to capture data, which circumvents the
authentication problem and automates the data collection process. The proposed
solution collects data from user profiles for later database storage and analysis.
The dissertation also contemplates the possibility of adding several other sources

of data giving emphasis to a data warehouse structure.

Keywords
Web Crawling; Selenium; Web Scraping; Big Data; Search Engine; Bots;
Data Collect; Social Networks; Web Spider; Alumni.
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1.
Introducéo

1.1
Motivacao

Capturar dados de valor qualitativo na Web tem sido uma tarefa complexa
devido ao fato de ndo haver, na maioria das vezes, uma fonte de dados confiavel,
disponivel e aberta ao publico. Para realizar a tarefa de coleta de dados na Web
é recomendada a construcdo de um rastreador ou crawler. Miller e Bharat [46]
definem outros sinGnimos para rastreador, como robds, bots e spiders.

Um rastreador € um programa que varre a Web de maneira ndo assistida e
processa as paginas encontradas. Um rastreador € um componente importante de
muitos servicos da Web, mas seu projeto ndo esta bem documentado na literatura
[47]. O rastreamento de dados da Web consiste em visitar os servidores da Web
usando um mecanismo automatico para coletar documentos publicos. De acordo
com MYLLYMAKI [18], um rastreador deve solicitar e armazenar documentos
de servidores Web, extrair links dos documentos coletados e agendar o proximo
passo de rastreamento usando os links extraidos.

Alumnus é uma palavra em latim que significa ex-aluno e alumni é o
correspondente plural. Estudar e minerar alumni tem sido uma questdo relevante
e muito abordada em diversos meios, inclusive académico e corporativo. No
trabalho de DEY [71] verifica-se que nas décadas de 1990 e 2000, o boom das
‘pontocom’ aumentou a concorréncia para os candidatos nos campi
universitarios, surgiram servicos de carreira que facilitaram a relacdo entre
estudantes e empregadores, assim novas tecnologias de informagdo emergiram e
as redes sociais comecaram a redefinir a forma como os alunos fazem sentido da
sua experiéncia e se conectam aos empregadores. 1sso contribuiu para um maior
interesse em estudar alumni.

De acordo com LOPS [17], a proliferacdo de redes sociais gerou um
enorme volume de dados Util para aprender interesses e gostos dos usuarios. 1sso

abriu espaco onde algumas empresas comecaram a concentrar informacoes
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referentes a algum contexto referente a0 meio corporativo. Essas empresas
procuram vender estas informacgoes sob diversas formas de produtos, tais como
acesso pago, publicidade paga, etc. Como consequéncia, apenas parte destas
informacBes permanecem de dominio publico, restando a maior parte de tal
conteudo ser disponibilizado somente a usuarios registrados.

A ideia central desta dissertacdo consiste em recuperar dados da Internet
que traduzem a trajetoria profissional de ex-alunos da PUC-Rio! para os mais
variados fins, inclusive respondendo a pergunta de quanto tempo em média leva
um ex-aluno de graduacdo a atingir um cargo de relevancia. O caso de uso
principal inclui o LinkedIn?, com a possibilidade de se anexar outras fontes de
dados.

Para acessar as paginas do Website do LinkedIn é desejavel ser um usuéario
autenticado. Para isso € imprescindivel possuir login e senha de acesso. Este fato
impede a acdo de um robd de busca tradicional, pois para qualquer URL de
pesquisa do LinkedIn o servidor ira redirecionar o navegador para pagina de
login (Figura 4).

Por se tratar de uma empresa em gue um dos principais ativos é sua base
de dados o LinkedIn pode em seus entendimentos procurar barrar robds de busca
de efetuar coleta de dados em seu Website. Porém, a Suprema Corte dos EUA
[60,61,62,63] recentemente deu ganho de causa a uma empresa do ramo de
Inteligéncia Artificial (IA) que se valia da coleta de perfis de usuarios do
LinkedIn (Figura 1). Conforme argumenta GREENE [60] “Uma vez que o0s
dados foram divulgados publicamente pelos usuérios que o publicaram, o
LinkedIn ndo conseguiu demonstrar sua propriedade em um grau que lhe confere
o direito de impedir que outros acessem. Qualquer um poderia, teoricamente,
clicar em cada perfil e usar uma caneta e papel para copiar todas as informacoes
se tivessem tempo e mao-de-obra suficientes para tal, e é por isso que essas
tarefas sdo feitas usando um algoritmo que retne e classifica dados”.

Este caso esta se configurando como um grande teste de quanto controle
um Website de midia social pode exercer sobre a informagéo que seus usuarios

consideraram puablica. O LinkedIn argumentou que, mesmo que Seus USUarios

! http://www.puc-rio.br

2 http://www. linkedin.com
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desejem que pelo menos algumas de suas informacgdes estejam disponiveis
publicamente, o LinkedIn tem o direito de bloquear o acesso aos dados.
FRANKEL [61] argumenta "O LinkedIn se refere a si mesmo como uma
‘comunidade’ e expressa-se como um lugar para se encontrar, trocar idéias,
aprender. Quando um proprietario de uma propriedade privada abre sua
propriedade ao publico, os principios constitucionais de discurso livre, aberto e
0 acesso a informacao devem ser plenamente respeitados”.

A desaceleracdo econémica de 2008 criou um ambiente ideal para outra
mudanca de paradigma nos servicos da Universidade, e por essa pressao
reinventaram-se 0s processos de emprego e carreira, pondera DEY [71]. Muitas
pesquisas vém sendo realizadas para estudar egressos de universidades. Porém,
sempre se valendo de métodos de coleta de dados pouco automatizados.

Para GONCALVES [29] é necessaria a definicdo de um método eficiente
para obter dados profissionais de alunos de graduagdo. De acordo com
LOUSADA & MARTINS [74], os métodos tradicionais empregados para reunir
informacBes de alunos ndo tém uma boa taxa de resposta, o que leva a
interromper a coleta de tais informacdes. O problema de gerenciar a informacéo
dos ex-alunos é recorrente em diversas universidades.

Percebe-se no meio académico através de diversos trabalhos consultados
um aspecto pouco informatico, quando ndo manual no aspecto de Recuperagao
da Informacdo (RI). Sem critérios mais profundos, ou estratégias de crawling

acerca da recuperacdo de informacéo de ex-alunos.

Join us at our invite-only event in New York. Find out more —

LinkedIn loses legal right to protect
user data from Al scraping

@ TRISTAN GREENE — ARTIFICIAL INTELLIGENCE
LY

Figura 1: LinkedIn perde acdo na justica americana.
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1.2
Dominio de Estudo

Uma componente chave da arquitetura dos motores de busca da Web é o
rastreador. S80 programas usados para percorrer automaticamente a Web,
recuperando paginas para criar um indice pesquisavel de seu contetdo [13]. Os
rastreadores recebem como entrada um conjunto de paginas semente e obtém de
forma recursiva novas paginas, através de seus links de saida. O autor define a
Web escondida (Hidden Web ou Deep Web) como um contexto onde as
informacdes séo exibidas de forma dindmica, sobretudo através de formularios
de pesquisa, diferentemente da Web estatica, onde nesta os documentos sdo
recuperados integralmente. A Web escondida também é conhecida pelo aspecto
dos formularios implicitos nas paginas que exibem alguns atributos do banco de
dados através dos campos do formulario, sobre os quais o usuario especifica
filtros e entdo submete consultas ao Banco de Dados (BD) [11]. A Deep Web ¢
a Web cujo esquema e contetdo ndo estdo completamente visiveis ao usuario
[16].

Rastrear a Deep Web é um problema muito desafiante por dois motivos.
Primeiro é a questdo da escala: um estudo recente estima que o tamanho do
conteddo disponivel através desses bancos de dados pesquisaveis online é cerca
de 400 a 500 vezes maior que o tamanho da Web estéatica [12]. Segundo, 0 acesso
a esses bancos de dados é fornecido apenas por meio de interfaces de pesquisa
restritas, destinadas a serem utilizadas por seres humanos. Portanto, treinar um
rastreador para usar essa interface restrita para extrair contetdo relevante € um
problema néo trivial.

ALVAREZ [13] também concorda que rastreadores ndo podem alcancar a
maioria das informagdes contidas na Web, pois uma grande quantidade de
informagdes esta escondida por trds das formas de consulta de BD online e/ou é
gerada dinamicamente por tecnologias como o JavaScript.

O fundamento principal deste trabalho é automatizar o processo de coleta
de dados mantendo a sessdo ativa do usudrio e adotando uma estratégia de busca
que maximize a relacdo custo-beneficio (sera abordado no capitulo 4). Nosso
foco séo as redes sociais profissionais (PSN) e assim capturar dados pertinentes

a pesquisa, mais precisamente o perfil dos historicos profissionais e académicos
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destes individuos. Estes perfis se encaixam dentro da definicdo de Web
escondida pois o resultado destes documentos é exibido como consequéncia de
uma consulta em um formulario de pesquisa.

PENA [31] realizou estudos sobre as dificuldades encontradas na gestéo
de ex-alunos de instituicbes educacionais no Brasil. Os autores apresentam o
conceito de ex-alunos na esfera brasileira.

Em um trabalho de pesquisa de egressos da USP [114] foram recuperados
185 alumni para diversas andlises através da base de dados Lattes.

Também no Departamento de Informatica da Universidade Federal de
Vicosa foi feita uma pesquisa sobre o perfil profissional dos ex-alunos do
programa de graduacéo [115].

Para abordar este problema devemos escolher a rede social profissional
mais significativa da atualidade, no caso o LinkedIn. Neste trabalho sera também
levado em consideragdo o curriculum Lattes®, que disponibiliza arquivos XML
contendo as informacBes sobre alumni e € concedido somente a entidades
académicas. Estas duas fontes de dados serdo especificadas adiante.

A possibilidade de se analisar e minerar a evolugdo profissional deste
contingente de pessoas abriria uma oportunidade de se responder algumas
questdes pertinentes a evolugéo da carreira profissional em conformidade com a
carreira académica. Estudar o perfil dos egressos de uma universidade permite
responder e analisar muitas duvidas pertinentes a carreira posterior que estes
alumni irdo vivenciar, a analise do mercado de trabalho com suas lacunas que
serdo preenchidas por esta forca de trabalho ingressante, etc. E assim esse estudo

pode ser Gtil para as universidades aprimorarem Seus cursos.

1.3
Objetivos

Analisar o perfil profissional do LinkedIn (Figura 2) pode ajudar as
universidades a investir em novas linhas educacionais ou de pesquisa, como a
criacdo de novas aulas ou grupos de pesquisa para assuntos especificos com base

na tendéncia da carreira dos ex-alunos [15].

3 http://lattes.cnpg.br
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® & hit ps:/fwwwlinkedin.com/in/lga37/

in Q. Pesquisar w &

Inicio Minha rede Vagas Mensagens  MotificagGes

Experiéncia

Instrutor/Monitor PHP & WEB & Linux
Impacta Tecnologia
jul de 2015 - 0 momento = 2 anos 9 meses

S3o Paulo e Regido, Brasil

Software Developer
LGA
jan de 2000 — jan de 2011 = 11 anos 1 més

Brasil

Formacao académica

Pontificia Universidade Catdlica do Rio de Janeiro
Mestrado em Ciéncias da Computacdo, Informatica

2015 - 2017

Universidade Presbiteriana Mackenzie
@ mckenzie Pos Graduacao Tecnologia informacao, Informética
2002 - 2003

Breve Descricao
@& Universidade Estadual de Campinas
.

Engenharia Civil
= UNIEAME 100 =200

Figura 2: Exemplo de perfil de usuario da rede social LinkedIn.

Esta dissertacdo pretende recuperar dados, minerar, processar e dentre
varias analises responder a seguinte pergunta: Quanto tempo leva em média para
que um aluno de graduacio da PUC-Rio chegue a um cargo de relevancia® ?
Outras perguntas também podem ser examinadas, tais como:

e Quais sdo 0s cursos ou areas mais procurados? Assim a Universidade
pode verificar se sua lista de cursos oferecidos estd em conformidade
com a demanda do mercado.

e Quais empresas mais contratam? Pode ser estreitado um convénio com

4 para este trabalho ser considerado as profissfes que envolvam liderar pessoas tais como

gerente, diretor, CEO ou empresario.
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tais empresas para assim criar oportunidades de estagio.

e Quais cursos de pds-graduacdo sdo mais procurados? Pode-se analisar a
procura por programas stricto sensu versus lato sensu, e como isso
contrasta com os cursos de especializacao.

e Qual € a média do tempo gasto em graduagdo ou po6s-graduacdo? Uma
duvida que pode surgir entre os gestores de Universidades € se as pessoas
preferem uma segunda graduacédo ou uma pds-graduacao.

e Qual o tempo médio de um emprego por empresa? De acordo com a
snapshot® do LinkedIn quais empresas proporcionam uma maior
longevidade no emprego ? Pode-se analisar a rotatividade dos egressos
no mercado.

e Qual o tempo médio em um emprego por alumni? De acordo com o
LinkedIn, por quanto tempo em média este pessoal se manteve
empregado.

e Estatisticas sobre alunos desempregados.

1.4
Contribuicdes

A observacdo da trajetéria dos ex-alunos serve como fonte de informacdes
gerenciais, permitindo a tomada de decisfes sobre o planejamento de cursos,
arranjos didatico-pedagogicos e modalidades de programas que desenvolvam
uma polivaléncia e identidade profissional capazes de interagir e de atender as
mutagdes do mercado de trabalho [74].

Hoje em dia, em ambientes académicos, uma das principais preocupacoes
das equipes docentes dos programas de graduacdo é analisar como seus alunos
se adaptam & vida profissional ap6s a graduacdo [29]. O presente trabalho
pretende oferecer como contribui¢des os seguintes itens:

e Um conjunto de ferramentas capaz de extrair dados de Redes Sociais

autenticadas de maneira autbnoma.

5 Snapshot € uma expressdo em inglés que significa foto instanténea ou registro

instantaneo e possui diversos significados dentro do mundo contemporaneo da informatica,

como o0 armazenamento da condicéo de um banco de dados.
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e Uma ferramenta de Recuperacédo de Informacéo (R1) e um software para
processar os dados.

e Possibilidade de agregar outras fontes de dados a tal ferramenta, desde
que haja um denominador comum no que tange aos histdricos
profissionais e educacionais.

e Andlise da trajetdria profissional de ex-alunos, ilustrada para o caso da

PUC-Rio, mas que pode ser estendida a outras Universidades.

1.5
Estrutura da Dissertacao

Esta dissertacdo divide-se em 6 capitulos. O Capitulo 1 aborda as questfes
referentes as principais motivacdes da pesquisa. O Capitulo 2 lista diversos
trabalhos relacionados aos principais aspectos cientificos especialmente no que
tange a crawling e scraping. O Capitulo 3 descreve alguns conceitos basicos e
pertinentes ao trabalho, um background com pontos que servem de background
antes de adentrar a discriminacdo técnica da ferramenta que é contemplada
integralmente no capitulo quatro.

O Capitulo 4 pode ser considerado o coracdo do texto da dissertacdo pois
aborda toda a estratégia de crawling usada para R1 do trabalho. Outros dois itens
importantes do trabalho, que sdo a inclusdo de uma segunda fonte de dados e o
processo de scraping também estdo neste capitulo.

O Capitulo 5 ilustra alguns cenérios de uso de algumas perguntas que
podem ser usadas para estudar alumni e por fim responder a principal destas
perguntas que é: “Quanto tempo leva um aluno de graduagao a atingir um cargo
de relevéncia?”.

O Capitulo 6 inclui as conclustes acerca dos dados recuperados e fala
sobre algumas contribuicdes cientificas que o trabalho proporciona a
comunidade, trazendo inclusive um benchmark com outros trabalhos,
comparando nameros e resultados.

O Capitulo 7 inclui as referéncias bibliogréaficas.
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2.
Trabalhos Relacionados

Este trabalho aborda a &rea de crawlers ou rastreadores, scraping ou Extracdo da
Informacé&o e sobretudo Redes Sociais. Portanto vamos ilustrar alguns trabalhos

da literatura em cada uma destas areas.

2.1
Coleta Manual de Alumni

De acordo com a literatura hd uma dificuldade em se automatizar o processo de
coleta de dados de alumni. A UNIVILLE realizou sua pesquisa com egressos no
ano de 1999 e, segundo o dirigente envolvido, a principal dificuldade foi a
localizacdo dos egressos, por conta disso o retorno da pesquisa foi muito
pequeno [74].

De acordo com SOUZA [91], o objetivo principal da avaliacdo das
Instituicbes de Ensino Superior € promover a melhoria do ensino e da
aprendizagem. BOTH [103] discorre: A avaliagdo da Universidade por ex-
alunos torna-se um dos componentes de fundamental importancia, tendo em
vista estar percebendo o aluno que passou pela instituicdo a real contribuigéo que
seu curso lhe propiciou para o desempenho de suas fungdes e atividades no dia-
a-dia. Entende-se ser o egresso um ponto expressivo de referéncia para a
avaliacdo do ensino da Universidade, visto estar ele colocando em pratica,
profissionalmente, o aprendizado que lhe foi proposto na universidade [74].

Na FEBE, estd em processo de implantacdo uma pesquisa baseada em
entrevistas com ex-alunos e, segundo um dos dirigentes entrevistados, ainda ndo
foi definida a frequéncia de aplicagdo dessa pesquisa. A FURB fez uma pesquisa
com egressos no ano de 1998. Existe a intengdo de se repetir, mas ainda ndo se
definiu uma data. Segundo um dos dirigentes envolvidos, a grande dificuldade é

a de localizacdo dos egressos e de ndo existir um servigo institucionalizado [74].
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2.2
Rastreadores

Os rastreadores da Web sdo quase tdo antigos como a préopria Web. O primeiro
rastreador, Wanderer, foi desenvolvido por Matthew Gray na primavera de 1993,
coincidindo com o primeiro navegador Web, o Mosaico NCSA [47]. Vérios
artigos sobre rastreamento na Web foram apresentados nas duas primeiras
conferéncias WWW. No entanto, devido a natureza competitiva do negocio
envolvendo mecanismos de busca, os projetos desses rastreadores ndo foram
descritos publicamente. Existem duas exceg¢des notéaveis: o rastreador do Google
e o rastreador Internet Archive.

O Google® é um mecanismo de busca em grande escala que faz uso intenso
da estrutura presente no hipertexto. O Google foi projetado para rastrear e
indexar a Web de forma eficiente e produzir resultados de pesquisa satisfatorios.
E um sistema distribuido que usa vérias maquinas para rastrear [11]. O rastreador
consiste em componentes funcionais com tarefas especificas. As paginas sao
armazenadas por um processo de indexacgdo, que extrai links de paginas HTML
e as salva em um arquivo de disco diferente.

O Internet Archive’ também usa varias maquinas para rastrear a Web [6].
Cada processo de rastreamento é atribuido para até 64 sites para rastrear e uma
vez que uma pagina é baixada, o rastreador extrai os links contidos nela.

ARPPA [15] (Association Rules for Professional Profile Analysis) é um
software de processamento de informacdes, oriundo de uma dissertacdo de
mestrado, que trata informacdo de ex-alunos e usa como base informac6es do
LinkedIn, recuperara cerca de 1.500 registros. Seu método de coleta consiste em
uma busca pelo nome e faculdade usando a API search do LinkedIn, que ndo
existe mais.

HiWe [12] (Hidden Web exposer) é um trabalho sobre crawlers que indexa
paginas e depois os links. Etapas como URL selection, page retrieval e page
processing sdo executadas primeiramente e depois o0s links sdo extraidos como

etapa incremental para se analisar os formulérios. HiWe entdo analisa o Modelo

6 http://www.google.com

! http://www.archive.org


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1521385/CA


PUC-Rio- CertificagaoDigital N° 1521385/CA

25

de Objeto de Documento (DOM) da pagina, especialmente as tags do tipo label
para inferir um significado ao documento.

XU [21] pesquisou o problema de buscar um pareamento de perfis baseado
em keyword matching e para coleta usa o InMail® do LinkedIn, e assim procura
resgatar aqueles perfis similares que aparecem correlacionados. O InMail € um
produto pago fornecido pelo LinkedIn que permite que os recrutadores atinjam
0os membros fora de sua rede existente. Empiricamente falando, se comporta
como um recrutador de talentos.

Alguns autores [14, 15, 19, 29-30] usam o recurso de API cedidos
inicialmente pela fonte provedora de dados para alimentar suas pesquisas,
observamos por exemplo em CETINTAS et al. [19] onde foram recuperados
2.200 perfis. Os autores propem um trabalho que procura achar perfis parecidos
baseados em trés categorias: perfil, grafo e social features do LinkedIn. Usou
um servico de recuperacéo de dados da Web terceirizado® que ja ndo se encontra
mais ativo.

GONCALVES [29] faz uso da AP1 Google Custom Search Engine!® (CSE)
e assim recupera 357 alumni. CSE (Figura 3) é também detalhado por
ALLAUDIN & AZAM [30] onde explica-se suas limitacGes referentes a API do

Google para coleta de dados.

8 https://business.linkedin.com/marketing-solutions/sponsored-inmail
9 https://www.crowdflower.com

10 http://developers.google.com/custom-search
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Figura 3: Coleta de dados usando a AP1 CSE do Google.

Mercator [47] é um crawler que varre a Web indexando documentos
HTML através de requisicbes HTTP. E escalavel e usa Random Walks*! para
coleta de dados. Sua concepgao foi feita em Javal?.

O aplicativo Web skrapp.io'® oferece a possibilidade de se coletar
informacBes em qualquer contexto do site LinkedIn. Entretanto, a captura de
dados é feita manualmente, através da navegacdo Web. Outros servi¢os pagos e
disponiveis na Internet também oferecem a possibilidade de se fazer coleta de
dados, mas devido ao aspecto comercial estdo fora do escopo do trabalho.

Pro5 [82] é um programa escrito em PHP* para efetuar crawling de sites,

fortemente baseado no framework Yii®. A entrada de dados referente aos sites

1 http://en.wikipedia.org/wiki/Random_walk
12 http://www.java.com

13 http://www.skrapp.io

14 http://www.php.net

15 http://www.yiiframework.com
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sementes é informada pelo usuario manualmente. Concebido para basicamente
analisar precos de e-commerce, foi um dos Unicos crawlers escrito em PHP.

SPHINX [46] (Site-oriented Processors for HTML INformation
eXtraction), permite que as regras de rastreamento especificas do site sejam
encapsuladas e reutilizadas em analisadores de contetdo, conhecidos como
classificadores. Ele varre a Web segundo uma estrutura de grafos, escrito em C
e Java.

Aardvork [44] é um crawler que dentre outras coisas inova ao realizar as
analises em sites coletados com um filtro de mime-types e DNS feito em Java.

Vizster [43] € um sistema de visualizacdo para usuarios finais que
aproveita o potencial de exploragédo de redes sociais; ndo chega a coletar dados
de maneira macica. Efetua busca, analise visual, identificacdo e
visualizacdo de estruturas comunitarias. Trata-se de uma ferramenta feita em
Java que conecta diferentes redes sociais a partir de um no central.

A divisdo no aspecto client/server de um crawler é abordada no trabalho
de ALVAREZ et al. [13], onde os autores sugerem inclusive uma classificacao
para os rastreadores baseados no mecanismo de processamento de dados, que
pode ser tanto do lado do client (ou navegador) “Crawl do ‘lado do cliente’”
devido ao fato de muitos Websites usarem linguagens de script e mecanismos de
manuten¢do de sessdo para autenticacdo. “A maioria dos rastreadores
convencionais ndo conseguem lidar com esse tipo de paginas”, ponderam. A
outra categoria, devido ao fato de muitos sites oferecerem formulérios de
consulta para acessar o conteddo de um banco de dados subjacente, diz respeito
ao “Crawl do ‘lado do servidor’” e assim concluem que os rastreadores
convencionais ndo podem acessar essas paginas porque ndao sabem como

executar consultas nesses formularios (Deep Web).

2.3

Scraping

CHANG [25] discorre sobre ElI onde a ideia central de seu trabalho é
basicamente associar a string HTML com tokens em numeracao binéria e depois
gerar uma arvore que assim pode ser recuperada e conferir significancia em

algum contexto.
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NoDoSE [50] (Northwestern Document Structure Extractor) é uma
ferramenta interativa para determinar semi-automaticamente a estrutura de
documentos e, em seguida, extrair seus dados. Usando uma Graphical User
Interface (GUI), o usuario hierarquicamente decomp®e 0 arquivo manualmente,
descrevendo suas regides interessantes e depois descrevendo sua semantica.
Uma vez que o formato de um documento foi determinado, seus dados podem
ser extraidos. E um extrator que de maneira semiautomatica determina a
estrutura de documentos e extrai conteido, escrito em Java.

Os autores de ANDES [18] (A Nifty Data Extraction System) descrevem
uma metodologia baseada em XML para a extracdo de dados da Web que se
estende alem da simples raspagem de tela (scraping).

Encontramos alguns trabalhos sobre a rede social colaborativa [53,54]
Digg'® para filtragem social. Os autores rasparam o site Digg com a ajuda de
wrappers da Web, criados com ferramentas fornecidas pela Fetch
Technologies?’.

Vide [23] (Vision-based data extractor) € um extrator que consiste em
quatro etapas: construcdo de arvore de bloco visual, extracdo de registro de
dados, extracdo de itens e geracdo de wrapper visual, realizadas com base em
recursos visuais, como por exemplo tamanhos de fontes e cores de links e textos.

A respeito de abordagens manuais para construcdo de wrappers para
identificar e extrair campos de dados desejados, algumas das ferramentas mais
conhecidas que adotam abordagens manuais s&o Minerva [107], TSIMMIS [107]
e WebOQL [106]. Obviamente, eles tém baixa eficiéncia e ndo sdo escaléveis.

Omini [24,27] é um wrapper end-to-end que percorre a a&rvore DOM de
um documento, através de um algoritmo com objetos separadores baseado em
tags vizinhas e tags repetidas, combinando uma heuristica onde enumera objetos
candidatos para a constru¢cdo do modelo. Foi testado basicamente em um
determinado dominio, no caso e-commerce, para EI. Omini efetua o parsing das
arvores de tags relacionados a um documento HTML da Web.

Algumas abordagens automaticas representativas sdo Omini, RoadRunner

e lepad. Algumas dessas abordagens executam apenas a extracao de registros de

16 http://www.digg.com

17 http://www.fetch.com
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dados, mas ndo a extracdo de itens de dados, como Omini. J& RoadRunner, lepad
e Omini ndo geram wrappers. Todos eles dependem principalmente da analise
do codigo-fonte das paginas da Web.

lepad (25) (Information extraction based on patter discovery) inclui
arvores, alinhamento de strings e algoritmos de matching para realizar RI. Usa
como associagdo as tags referenciadas com tokens binarios. Usa padrGes
repetitivos de tags HTML para identificar e extrair dados.

Em RoadRunner [51] o artigo investiga técnicas de extracdo de dados de
sites HTML através do uso de wrappers gerados automaticamente. O artigo
desenvolve uma nova técnica para comparar paginas HTML e gerar um wrapper
baseado em suas semelhancas e diferencas. Atraveés do acme — align collapse
under mismatch and extract procura validar o contetido semantico de uma pagina
HTML e assim inferir paginas semelhantes. Sdo abordadas implementacdes
sobre 0 uso de expressdes regulares sobre paginas HTML para se extrair
informagdes de documentos da Web.

Tanto RoadRunner como o lepad fazem a suposicao simplificadora de que
uma tag HTML é sempre parte do modelo da pagina. Embora, estatisticamente,
as tags HTML tenda a ocorrer no modelo, ha um namero significativo de casos
em que ocorrem dentro dos dados.

Em Effective Web Extraction Data [11] usa-se processadores XSLT sobre
HTML para abordar questdes como data mapping e data integration. Nesta

pesquisa foi adotado o conceito de expressdes regulares sobre tags HTML.

2.4
Redes Sociais

Pesquisas sobre redes sociais s&o realizadas desde meados de 1960. ERDOS &
RENYI [111] propuseram uma teoria sobre redes aleatdrias,demonstraram que
bastava uma conex&o entre cada um dos convidados de uma festa para que todos
estivessem conectados ao final dela. Concluiram que todos os ndés em uma
determinada rede teriam aproximadamente a mesma quantidade de conexdes,
constituindo-se em redes igualitarias. MILGRAM [102] enviou aleatoriamente
uma quantidade de cartas a varios individuos, solicitando que tentassem

redireciona-las a um alvo especifico. Se ndo conhecessem o alvo, as pessoas
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eram solicitadas a enviar as cartas para alguém que acreditassem estar mais
préximo a ele. Milgram descobriu que todas as pessoas estavam a poucos graus
de separacdo umas das outras, ou seja, em um ‘mundo pequeno’, também
conhecido como ‘principio dos seis graus de separacao’.

Apesar de estabelecer certos padrbes, Milgram e posteriormente WATTS
[92] tratavam as redes sociais como redes aleatorias, ou seja, 0S nds eram
estabelecidos de modo randémico, exatamente como ERDOS & RENYI [111].
Por sua vez, BARABASI [103] demonstrou que as redes ndo sdo formadas de
modo aleat6rio, mas que existe uma ordem na dinamica de estruturacdo das
redes. Este padrdo aponta para o fato de que ‘ricos ficam mais ricos’, ou seja,
guanto mais conexdes um noé possui, maiores as chances de ele ter mais novas
conexdes. Assim tais redes possuiriam poucos nos altamente conectados (hubs).
Segundo WATTENBERG [90], a analise de redes sociais envolve trés tarefas
fundamentais: (1) identificar comunidades: os atores devem ser agrupados em
comunidades, de acordo com seus atributos, (2) identificar atores centrais, (3)

analisar papel e posicOes de conexdes e atores.

2.5
Conclusdes do Capitulo

A grande maioria dos crawlers fora escrito em Java [43, 46, 47, 50, 52, 84].Nao
foi encontrado nenhum método automatizado de extracao de informacdes de
usuarios de redes sociais, diretamente da Web. Especialmente redes sociais que
exigem autentica¢do. Também néo fora encontrado nenhuma referéncia a se
usar um programa voltado para teste funcional como o Selenium como entrada

de dados em algum tipo de aplicagdo de informatica.
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3.
Conceitos Basicos

E altamente desencorajante fazer uma coleta de dados na Web quando nos
deparamos com um sistema em que é permitido acesso a informacéo somente a
usuario autenticado. Este trabalho visa romper com esta barreira e propiciar ao
meio académico uma solucéo eficaz para o problema.

Neste capitulo vamos descrever as Redes Sociais de uma maneira mais
genérica e abordar o LinkedIn e o Lattes, finalizamos o capitulo abordando

brevemente extracao e interpretacdo de informagdo em documentos e arquivos.

3.1
Redes Sociais Profissionais

As tecnologias de informacéo e comunicacao (TICs) estruturaram configuracoes
robustas e acessiveis nas redes computacionais, permitindo um fluxo
informacional jamais imaginado [2].

As novas TICs fizeram surgir uma gama de novas possibilidades para a
andlise de redes sociais e consequentemente de redes de colaboragdo em Ciéncia,
Tecnologia e Inovacdo (CT&I) [3]. O advento da Internet é sem duvida o fato
mais significativo, valendo-se da criacdo de padrdes, principalmente baseados
em XML, e da disponibilidade de servicos usando a tecnologia de Web Services.

O termo rede social online é geralmente utilizado para descrever um grupo
de pessoas que interagem primariamente através de qualquer midia de
comunicagdo. Consequentemente, redes sociais online existem desde a criacdo
da Internet. WALTER [2] define uma rede social online como um servigo Web
que permite a um individuo: (1) construir perfis pablicos ou semipublicos dentro
de um sistema, (2) articular uma lista de outros usuarios com os quais ele
compartilha conexdes e (3) visualizar e percorrer suas listas de conexdes assim
como outras listas criadas por outros usuarios do sistema.

A variedade, a facilidade de socializar informagdes e a possibilidade de

identificar individuos por meio da utilizacdo das TICs faz com que tanto o
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comportamento do individuo seja diferente, quanto os processos de uma
organizagdo no tocante a selecéo de pessoas para contratagéo [7].

Segundo CASTELLS [101], na atual sociedade, as funcGes e 0s processos
dominantes estariam organizados em redes. “Redes constituem a nova
morfologia social de nossas sociedades e a difusdo da légica de redes modifica
de forma substancial a operagédo e os resultados dos processos produtivos e de
experiéncia, de poder e de cultura”.

“Com o desenvolvimento das ferramentas tecnoldgicas emergem novas
formas de comunicacdo dentre elas as redes sociais” [99]. Percebe-se que as
redes sociais passaram a atender as necessidades que os individuos tém de se
comunicar e de se relacionar. As redes sociais podem ser usadas para diferentes
funcBes entre os individuos como, por exemplo, a procura de oportunidades
profissionais, contatos, entre outras funcdes [104].

Segundo CAMARGO [8] as redes sociais séo as fontes de contratacdo que
mais crescem no Brasil com procura de 44% em 2013 comparado com 2011 que
foi de 16%, além disso dados mais recentes [9,10] informam que temos no Brasil
cerca de 25 milhdes de usuérios em 2016, tendo um crescimento de 25% no
ultimo ano, mesmo contrastando com o cenario de crise econdmica.

LinkedIn, comparada com as demais redes sociais e sites de emprego, é
indicada como uma das preferidas por gestores de recrutamento.

“A propria natureza humana nos liga a outras pessoas e estrutura a
sociedade em rede” [105]. Para BASTOS & SANTOS [100] a rede é
representada pelas intera¢fes que visam a comunicacdo, a troca e 0 apoio matuo,
e que aparecem nos compartilhamentos e em momentos vivenciados. As redes
sdo constituidas por uma nova estrutura social de nossa sociedade e a
disseminacdo do seu significado altera os processos produtivos, a cultura, o
poder e a experiéncia [101]. A estrutura em rede facilita o0 compartilhamento de
informagdes em razdo de a rede ser um espaco apreciado para a concepgao do
conhecimento [105].

AFONSO [99] aponta que algumas redes sociais foram criadas com o foco
profissional, sendo conhecidas como redes sociais profissionais, tais como o
LinkedIn, no qual “os membros cadastrados interligam-se pelas comunidades de
acordo com a natureza do seu trabalho, sua formacao, seu conhecimento e até

mesmo seus contatos profissionais”.
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CETINTAS et al. [19] definem as PSNs como redes sociais orientadas para
negdcios. Devido a variedade de atividades disponiveis em PSNs, informagdes
sobre seus usuérios podem ser obtidas de muitas fontes heterogéneas, como
conteudo de perfil por exemplo.

Descricdo e predicdo podem ser utilizadas para descoberta de
conhecimento em redes sociais [78]. Os padrdes descritivos séo classificados em
agrupamento, regras de associacdo e padrdes sequenciais, sendo utilizados, por
exemplo, para encontrar padrdes que sejam interpretaveis pelo homem e que
descrevam os dados [113]. Os padr@es preditivos sdo definidos por regresséo e
classificagdo [112] e séo utilizados para predizer o valor desconhecido ou futuro
de um ou mais atributos com base no valor conhecido dos demais atributos.
Métodos de descri¢do para redes sociais utilizam as técnicas convencionais de
mineracdo de dados em bancos de dados.

Os servigos de redes sociais profissionais estdo cada vez mais integrados
ao cotidiano de profissionais atuantes no mercado, e seu crescimento tem sido
estimulado pelo aumento no nimero de integrantes. A principal caracteristica
destas redes profissionais é a exposi¢do do perfil do profissional, onde nele é
possivel registrar todo histérico profissional e educacional, incluindo

recomendagdes e servindo assim de vitrine no mundo corporativo.

3.2
LinkedIn

O LinkedIn (Figura 4) € uma rede social profissional, fundada em 2003 por Reid
Hoffman, com sede em Mountain View, Califérnia. Tem como missdo conectar
profissionais do mundo todo, tornando-os mais produtivos e bem-sucedidos [7].
De acordo com GREGO [14], o LinkedIn possui 300 milhdes de usuarios em
mais de 200 paises e territorios em todo o0 mundo. No Brasil, ha 25 milhdes de
usuarios cadastrados [9,10]. A rede social profissional LinkedIn pode ser
definida como uma empresa de capital aberto com um modelo de negocios
variado em que toda receita vem por meio das assinaturas dos usuarios, vendas
de publicidade e solugdes de recrutamento [7].

GREGO [14] aponta que o Brasil ocupa a terceira posicao, sobretudo apés

o lancamento da ferramenta em portugués e a disponibilidade do aplicativo em
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todos os sistemas operacionais méveis. Alem disso, o LinkedIn pode favorecer
Seus usuarios em suas carreiras por meio da variedade de funcionalidades
disponibilizadas e, deste modo, tem uma base de usuarios significativa [111].
Ressalta-se também que a adocdo e o uso de tecnologia tém sido motivo de
atencdo por parte de pesquisadores e profissionais de diferentes areas afins [6].

A rede social profissional LinkedIn disponibiliza acesso aos usuarios
independentemente da situagéo profissional, ou seja, aos profissionais que estdo
desempregados ou nao [8]. Para TELLES [93] “O LinkedIn é uma espécie de
curriculo profissional, em que consta sua posi¢do atual, 0s cargos que exerceu,
sua escolaridade, seus sites, particularmente sites de empresas, e seu blog.”

Em meados de dezembro de 2016 existiam cerca de 66.000 ex-alunos da
PUC-Rio registrados no LinkedIn. Estes ex-alunos encontram-se na péagina
oficial da PUC-Ri0* no LinkedIn. Nesta pagina estdo todos aqueles que tenham,
teoricamente em ao menos em um momento de suas vidas, realizado qualquer
curso na PUC-Rio e assim registrado tal fato no formulario de usuario do
LinkedIn. Ressalta-se que ndao ha nenhum mecanismo de auditoria ou validacédo
desta informacdo no LinkedIn e este fato abre um precedente para um fenémeno
conhecido como ‘lavagem de diploma’, que é mencionado no capitulo 6.

Em cada perfil de determinado ex-aluno consta, dentre outras informagdes,
seu historico profissional e seu historico académico. A presente pesquisa tera
como foco inicialmente apenas esses dois campos. No decorrer deste trabalho,
aproveitando a nomenclatura do préprio LinkedIn, chamaremos o historico

profissional de jobs, e o historico académico chamaremos de edus.

18 https://www.linkedin.com/school/165595/alumni/


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1521385/CA


PUC-Rio- CertificagaoDigital N° 1521385/CA

35

https://www.linkedin.com

Linked in E-mail ou niimero de telefone

Brilhe na sua profissdo

Comece j3, é de graga!

Sobrenome
E-mail ou nimero de telefone

Senha (6 ou mais caracteres)

Ao clicar em Cadastre-se agora, vocé aceita o Contrato do Usuario,
a Politica de Privacidade e a Politica de Cookies do LinkedIn.

Cadastre-se agora

10 de usuarios do LinkedIn: Pesquisar por pais

Figura 4: P4gina de entrada do LinkedIn.

3.3
A Plataforma Lattes

A Plataforma Lattes do Conselho Nacional de Desenvolvimento Cientifico e
Tecnologico (CNPqg) é uma base de dados que contém, dentre outras
informagdes, os curriculos da maior parte dos pesquisadores que atuam no Brasil
(Figura 5). Grande parte dos editais de financiamento de projetos feitos por
instituicOes de amparo a pesquisa, como o proprio CNPq, utilizam os curriculos
Lattes dos pesquisadores como uma das formas de avaliacdo das propostas.
Segundo FARIAS et al. [1] este fato motiva os pesquisadores a manter em seus
curriculos com informagdes corretas e atualizadas, tornando a plataforma Lattes

uma fonte adequada para anélise da producdo cientifica brasileira. Portanto “é
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uma base de dados que contém, entre outras informacdes, os curriculos da maior
parte dos pesquisadores que atuam no Brasil” [1].

O sistema Lattes Egressos, segundo BOVO [5], foi concebido para ajudar
0s gestores dos cursos a obter informag6es sobre 0s egressos de seu curso que
continuam ligados ao sistema nacional de CT&I. O sistema permite a
apresentacdo de anélises sobre o perfil de egressos de cursos de uma instituigdo
[3].

O Lattes tornou-se um padrao nacional no registro da vida dos estudantes
e pesquisadores do pais, e é hoje adotado pela maioria das instituicdes de
fomento, universidades e institutos de pesquisa do Brasil. Por se tratar de uma
instituicdo voltada para fins académicos, sua base é constituida em sua maioria
por pesquisadores e professores, consequentemente sua inclusdo em qualquer
sistema de Bl sempre confere uma inclinacdo ao aspecto mais académico. O

acesso a esta informacao pode ser feito através de arquivos XML.

Figura 5: Pagina oficial do Curriculum Lattes.

3.4
Scraping e Extracao de Informacéo

Extrair dados estruturados de paginas da Deep Web é um problema desafiador
devido as estruturas intrinsecas subjacentes dessas paginas. Até agora, um
grande namero de técnicas foi proposto para resolver este problema, mas todas
elas tém limitacOes inerentes [23].

Conforme define MYLLYMAKI [18], um processo de extracdo de dados
ideal é capaz de digerir bancos de dados da Web de destino visiveis apenas como
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paginas HTML e criar uma réplica local e idéntica desses bancos de dados como
resultado. Um processo abrangente de extracdo de dados precisa lidar com esses
obstaculos, como identificadores de sessdo, formularios HTML, JavaScript,
problemas de integracdo de dados e dados faltantes ou conflitantes. A extracédo
adequada de dados também requer um servico sélido de validacdo de dados e
recuperacdo de erros para lidar com falhas de extracdo de dados, que sé&o
inevitaveis.

As técnicas de extracdo de dados da Web emergem como uma ferramenta
chave para a analise de dados nos sistemas de negdcios e de inteligéncia
competitiva. Permitem reunir uma grande quantidade de dados estruturados
gerados e disseminados continuamente pelos usuérios das redes sociais e oferece
oportunidades sem precedentes para analisar 0 comportamento humano em
grande escala.

Dados extraidos da Web podem servir de trampolim para uma variedade
de tarefas, incluindo monitoramento de eventos (noticias e mercado de agdes) e
comeércio eletrénico (comparacao de precos). Extrair dados estruturados de sites
da Web ndo é uma tarefa trivial [18]. Dado que o formato dos documentos
HTML foi projetado para apresentacdo, ndo extracao automatizada, e o fato de
que a maioria do contedldo HTML na Web estd mal formado (quebrado), extrair
dados desses documentos pode ser comparado com a tarefa de extrair estrutura
de documentos néo estruturados. A agregacdo de dados de varios sites exige que
os dados sejam homogeneizados.

Eventualmente, os dados extraidos podem ser pOs-processados,
convertidos no formato estruturado mais conveniente e armazenados para uso
posterior. A disponibilidade e analise dos dados coletados é um requisito
incontestavel para entender fendmenos sociais, cientificos e econdmicos
complexos que geram os dados.

Para CHANG et al. [25], a Web é complementar e a pesquisa de extragdo
de informacgGes pode ter impacto critico em ambos os esfor¢os. Depois de tudo,
a marcacdo XML fornece apenas uma das muitas interpretacdes semanticas
possiveis de um documento.

A explosdo no nimero de documentos aumentou significativamente a

dificuldade de recuperar informagdo em sistemas manuais [55]. O processo de
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recuperacdo de informacdo compreende basicamente trés etapas: indexar,
armazenar e recuperar.

Para FREITAS [57], a construgdo de extratores de informacdo da Web
oferece vantagens: o usuario é mais bem atendido, livrando-se de processar
manualmente as paginas atrds de dados, e, por isso, a rede fica com menor
trafego, j& que muitos ponteiros indteis ndo serdo listados nem carregados.
Bancos de dados, diferentemente da Web, podem ser facilmente consultados,
provendo ao usuario consultas semanticamente claras e precisas sobre entidades
e relacionamentos entre elas, inclusive combinando e totalizando dados, tarefas

gue 0s mecanismos de busca, mesmo os especializados, ndo conseguem realizar.

35
Andlise de Dados

A mineracdo de dados é um conjunto de técnicas para descobrir conhecimentos
em uma grande quantidade de dados, permitindo a extracdo de padrGes
relevantes, que ndo podem ser facilmente detectados apenas pelo navegador e
pesquisa. Normalmente, os algoritmos de mineracdo de dados reconhecem
padrdes relevantes em conjuntos de dados organizados por modelos de dados
adequados para processamento e recuperacao eficazes de dados [15].

O armazém de dados (DW) abrange arquiteturas, algoritmos e ferramentas
para trazer dados selecionados de varios bancos de dados ou outras fontes de
informacdo em um Unico repositorio, adequado para consultas ou andlises
diretas. Nos Ultimos anos, o armazenamento de dados tornou-se uma palavra-
chave proeminente no setor de banco de dados [67]. Segundo LOPES [58] a
evolugdo historica dos sistemas de RI apresenta duas linhas principais de
desenvolvimento. A primeira tem suas origens nos grandes sistemas de bases de
dados desenvolvidas pelas instituicbes americanas: National Library of
Medicine (NLM), Department of Defense (DOD) e pela National Aeronautics
and Space Administration (NASA), que indexavam suas bases de dados
referenciais utilizando os dicionarios especificos de suas areas tematicas. A
segunda linha teve o seu desenvolvimento no campo de direito e envolvia a
geracdo da base de dados com o texto completo das leis. Bl emergiu como uma

importante area de estudo para ambos os praticantes e pesquisadores, refletindo
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a magnitude e impacto de problemas relacionados a dados a serem resolvidos
em organizacOes empresariais [65].

Em sistemas gerenciadores de bancos de dados (SGBD), os simbolos sdo
armazenados em uma estrutura matricial em campos determinados, com
metadados que Ihes conferem certo sentido ontoldgico. Para recuperar dados
especificos, basta especificar as restricdes necessarias aos campos de pesquisa e
codifica-las numa query (argumento de entrada no sistema) para que se tenha a

resposta exata, fruto de busca completa e exaustiva [56].

3.6
Conclusdes do Capitulo

Analisar perfis profissionais para rastreamento e mineragdo do LinkedIn é um
problema desafiador [15]. Particularmente para o rastreamento, existem dados
duplicados, SPAM, restri¢bes de acesso e problemas de ambiguidade que devem
ser superados. Além disso, a escalada macica do LinkedIn impde limitacGes para

extragdo, transformacdo e armazenamento de dados.
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4.
A Ferramenta ALUMNI

Este capitulo apresenta a ferramenta ALUMNI, que possui um aspecto inédito
ao combinar um programa voltado para teste funcional com um robd de busca
escrito em PHP para assim alimentar de maneira programatica um banco de

dados com informacdes de perfis de usuario recuperados do LinkedIn.

4.1
Arquitetura

Para realizar toda a coleta de dados com a subsequente extracdo de dados
de paginas Web, os componentes da ferramenta foram divididos em dois
modulos:

rob6: Trata-se de um conjunto de programas em PHP que, através de
trabalho em conjunto com Selenium (Figura 10), acessa a URL do LinkedIn
tanto para recuperar hashes (identificadores Unicos de alumni ou ID) quanto para
recuperar perfis. Estes programas devem ser usados na linha de comando do
sistema operacional.

web: Aplicacéo final para analise dos dados, onde sdo disponibilizados os
graficos e analises que respondem os objetivos da pesquisa através de um
Website. Todos os arquivos sdo scripts PHP responsaveis por processar os dados
e exibir as informacBes de maneira visual, no formato de péginas HTML,
gréficos e tabelas.

A manutengdo da sessdo ativa apos realizado o0 acesso autorizado e o
esquema de busca e pesquisa em URLSs e formularios sdo os principais problemas

enfrentados pela ferramenta.
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Foi adotada a programagao PHP estruturada e o padrdo de projeto MVC*®
sobre uma estrutura LAMP?, que também é compativel com WAMP?!, onde
cada uma das camadas apresenta a seguinte abordagem:

Model: Corresponde basicamente ao banco de dados e as consultas, que
serdo realizadas com PDO? usando para tal a linguagem T-SQL correspondente
ao banco de dados MySQLZ,

Controller: Utiliza parametros fornecidos na URL ($_GET?) e
formularios Web ($_POST?) para consultar as informagtes do banco de dados
e passar para a View.

View: Através do componente TWIG?® que é voltado para confeccionar
sistema de templates, onde ele recebe as informacgdes geralmente no formato
JSON do controller e as renderiza no browser.

Seré levada em consideracdo também a criacdo de usuarios para acessar a
aplicagdo com login e senha, caso decida-se, em trabalhos futuros, hospedar as
paginas em provedor externo.

O método baseado em requisicdo HTTP consiste em iniciar o servidor
Selenium no Windows?” ou no Linux?, feito isso o servidor Selenium estara
disponivel a aplicacdo na porta 4444 (Figura 6) atendendo prontamente a
qualquer requisi¢do por parte do programa PHP. Referente ao script PHP, o
objeto $webDriver (instancia do Selenium WebDriver) € que se encarregara de
comandar o controle da navegacdo autbnoma das paginas (quadro 1) e de quais

URLSs deverdo ser acessadas e em qual ordem.

19 http://pt.wikipedia.org/wiki/MVC
20 LAMP é uma combinacdo de softwares livres como Linux, Apache, MySQL e PHP
que viabilizam o desenvolvimento de aplica¢cGes Web.

2L \WAMP tal qual LAMP é a combinagdo de Windows, Apache, MySQL e PHP.
22 http://php.net/manual/book.pdo.php

23 http://www.mysgl.com

24 https://secure.php.net/manual/pt_ BR/reserved.variables.get.php

% https://secure.php.net/manual/pt_BR/reserved.variables.post.php

26 http://twig.symphony.com

27 C:\java selenium-server-[versao].jar

28 #java selenium-server-[versao].jar
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Scapabilities = DesiredCapabilities: firsfox();
SwebDriver = RemoteWebDriver::create(http:/localhost:4444/wd/hub’, Scapabilities);
SwebDriver-=get(https /www linkedin com/uas/login’);

Quadro 1: Inicializa¢do do objeto $webDriver, responsavel por navegar na Web.

Sistema
Operacional

Servidor
Selenium
escutando na
porta 4444

Interpretador
PHP através
de um script
PHP.

P
N

Banco de
dados
MySQL

~__

4.2

Figura 6: Esquema da arquitetura bésica da solucéo.

Coleta de Dados

Para vencer a autenticacdo do LinkedIn, é necessario programar o robd para

acessar a pagina de login do LinkedIn e, com um login e uma senha validos de

qualquer usuario cadastrado, obter acesso autorizado ao Website e navegar de

maneira autbnoma para as mais diversas paginas, mantendo sua sessdo ativa.

Para isso serd usado o login e senha do autor?®. A inovagéo deste trabalho é

suprimir os pontos falhos do rastreamento de URLs como, por exemplo:

Manutencdo da sessdo ativa no navegador.

Contetido HTML que pode ser gerado por AJAX.

Sistema de busca do LinkedIin que é voltado para um usuério

convencional (ser humano).

29 https://www.linkedin.com/in/lga37
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e Eventuais barreiras que o LinkedIn pode adotar contra robds de busca.

421
Coleta Manual de Dados

A coleta manual de dados de um Website como o LinkedIn somente seria viavel
se dispuséssemos de uma grande equipe e, ainda assim, se a base de dados em
questdo fosse pequena. Afinal todo este processo estaria vinculado a um ser
humano, que operando algum programa especifico, ou até mesmo simples
planilhas de dados, iria se incumbir de processar os histéricos académicos e
profissionais.

Na literatura podemos observar o trabalho de PENA [31] onde coletou-se
manualmente dados relacionados a 357 alumni. Ja IMBRIZI & FILFO [37]
coletaram 94 registros, e no trabalho de CAMARGO [8] foram usado inclusive
questionarios como entrada de dados. LOUSADA & MARTINS [74] realizaram
entrevistas para coleta de dados a fim de estudar o comportamento de egressos.

Acessar cerca de 66.000 perfis sem auxilio de uma ferramenta de
automatizacao e recuperar integralmente os dados de maneira organizada para o
BD, é uma tarefa que para uma Unica pessoa seria completamente inviavel na

pratica.

4.2.2
Coleta de Dados usando uma API

Uma API® refere-se a um conjunto de rotinas e padrdes estabelecidos por um
software para a utilizacdo das suas funcionalidades por aplicativos que nao
pretendem envolver-se em detalhes da implementagé@o do software, mas apenas
usar seus dados e servigos.

Na Web de hoje, os dados geralmente estdo disponiveis via APIs, a area
de Web Service Discovery (WSD) tem uma importancia fundamental para a
recuperacdo de informacdo na Web [30]. No entanto, a maior quantidade de
dados estd disponivel principalmente em formatos semi-estruturados, como

HTML. Para recuperar dados da Web é essencial fornecer meios para

30 http://pt.wikipedia.org/wiki/api
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transformar aplicativos e sites da Web automaticamente em WebServices,
permitindo um acesso estruturado e unificado a fontes heterogéneas.

A API do LinkedIn deve ser autenticada com um perfil de usuério
registrado na rede; depois de autenticar, ela s6 permite ao usuario visitar e
recuperar automaticamente dados de outros usuarios que estao separados de tal
usuario por poucos graus de separacao [29]. Além disso, outra limitagdo da API
€ 0 nimero de atributos disponiveis para consulta: a rede social é mais cuidadosa
ao expor seus dados através da APl que permitem a extracdo; portanto, o
LinkedIn fornece mais atributos nas paginas publicas da rede disponiveis na
Web, embora estes atributos ndo incluam jobs e edus.

Apesar da dificuldade inerente ao rastreamento de dados publicos, o
rastreamento de dados das redes sociais é ainda mais dificil, pois os servidores
de redes sociais geralmente ndo estdo disponiveis gratuitamente para o
rastreamento [13]. A rede social do LinkedIn referente a oportunidades de
trabalho e neg6cios apresenta sua propria APl People Search para pesquisar
pessoas, porém este recurso foi descontinuado em 2015 [15].

A API do LinkedIn usa a arquitetura do tipo REST3! baseada em endpoints.
Uma das principais vantagens desta arquitetura é a organizacdo do fluxo de
informacdo cujas informacgdes podem ser traduzidas em cddigos de resposta
HTTP (status codes®?). Em uma APl REST, da mesma maneira que acontece
com os verbos HTTP, os codigos de resposta formam um padréo facilmente
reconhecido por quem for consumir o WebService. Os cddigos de sucesso tém
0 padrdo 20x, os de redirecionamento 30x, os de erro de client 40x e os de erro
de servidor 50x.

Poderiamos usar a API do LinkedIn, mas este recurso ndo é totalmente
aberto e disponivel. Na verdade, a API disponivel apenas oferece informac6es
pouco relevantes, como 0 nome do usuario por exemplo. Sendo ‘informacéo’ o
core business do LinkedlIn, é provavel e assim supomos que a empresa queira
obter lucros com este dominio de informagfes, ou simplesmente, vender em

ultima andlise tais informacdes. De qualquer forma, ao se tentar requisitar os

31 REpresentational State Transfer € um estilo arquitetural que consiste em principios e
regras que permitem a criagdo de um projeto com interfaces bem definidas.

3 https://www.w3.0rg/Protocols/rfc2616/rfc2616-sec10.HTML
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recursos da APl um codigo de retorno HTTP 403 (proibido) é exibido (Figura
7). Para o usuario acessar dados atraves da API, ele deve entrar em contato com
o LinkedIn e obter uma autorizacdo especifica de acesso aos parametros de
pesquisa, o que envolve uma relacdo comercial com o LinkedIn, o que esta além

do escopo deste trabalho.

Request URL

Query

Request Response

GET /vl/companies/1337/company-statistics? HTTP/1.1 403 Forbidden
bauth2_access_token=AQv@3ZY8ny6cnaljadbYieprHkofocpzimugxxI61pjGBblY - x-Ti-format: json
Fgsricvh13zjElvvj85fKCxalqBzMPQZFg9-F2PAZd1C_MgQm-maTFGHuHMDwWkbsCkwpRuhBIXbn
BqNBri2i_m9JPSdzCMeGggmr_hL_rNd1xN1AgISRo9CIU_Mte2SDc&fdrmat=json HTTP/1.1

api.linke

Figura 7: API do LinkedIn bloqueada para acesso publico.

423
Coleta de Dados usando o Protocolo OAuth2

A especificacio OAuth23® define um protocolo de delegacdo (Figura 8) que é
atil para transmitir decisdes de autorizacdo em uma rede de aplicativos e API
habilitados para Web. OAuth2 é usado em uma grande variedade de aplicativos,
incluindo o fornecimento de mecanismos para autenticagcdo de usuarios.

Se existem recursos protegidos na API, ou seja, que devem ter 0 acesso
controlado e s6 podem ser acessados por um usuario especifico, entdo é preciso
considerar como levar em conta essas diversas aplicagdes cliente, porque, afinal,
0 usuario ndo acessara o recurso diretamente, mas ira, na verdade, delegar essa

tarefa a uma aplicacéo cliente.

3 http://oauth2.net/2
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N L]
4 In Sign in with LinkedIn

Tequest

LinkedIn PHP OAuth ‘

LinkedIn database
Website

T TESpOnSE Vi user data ‘
ﬂ S

Website database

Figura 8: Arquitetura do protocolo de delegacdo OAuth2.

O OAuth2 estabelece que, quando uma aplicacdo cliente precisa acessar
um recurso protegido no servidor, ela deve obter um token de acesso. Esse token
de acesso contém as informagfes que caracterizam 0 acesso e isso possibilita
recuperacdo de informacéo.

Em termos praticos para nosso trabalho, a autenticacdo OAuth2 resume-se
a coletar dados do usuario, mas somente se o usudrio efetuar login em algum
aplicativo usando por exemplo o recurso Login com LinkedIn. Ao se logar
desta maneira, o aplicativo, através das trocas de informacdes baseadas em
tokens, tem acesso as informacgdes do usuario, inclusive aos seus histdricos
profissionais (Figura 9). A inviabilidade deste método € que teriamos que
convencer todos os ex-alunos a acessarem alguma aplicacdo com qualquer
proposito, o que envolveria entrar em contato via InMail por exemplo e solicitar
acesso, porém isso poderia ser caracterizado como SPAM.

No trabalho de YANG et al. [64], os autores discutem o potencial deste
protocolo de delegacdo para obter acesso a fontes de dados, sobretudo redes
sociais. Especula-se o fato de existirem um bilhdo de dispositivos mdveis, e a
hipotese de se usar o0 OAuth2 para recuperar informac@es, ja que o protocolo

também pode ser usado em dispositivos moveis.
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Le'\rg’al‘i\’,}\gg‘rg\ss]rs gyls‘l’al“{o} acc@gmail.com
[firstName] == Luis Gustave
[formattedMamer= Luis Gustavoslmeida
[headline}== Desenvolvimentem PHP
[id] == PPcTfz8oFa
[industry]== Internet
[lastName]=> Almeida

[location]=> [name}== Brazil TimelLine

[nuvm\éovrlﬁfe\c‘i&i\o'}\scappedp
[pictureUrl]==  [positions]=> stdClass Object (
[values]=> Array { -
[0] == stdClass Object (
LOGIN WITH... [companyk= stdClass Object

[id] == 59811
[industry]=> Treinamentoprofissional
[name]=> ImpactaTecnologia
[size] == 201-500

[type]=> Educational
f Login with Facebook pa 005
[isCurrent] == 1

[location]=> stdClass Object |
[country]=> stdClass Object {
[code]== br
-0C " [name]== Brazil
[name]=> SAfoPauloArea, Brazil
[startDate]=- stdClass Object {

. [month}== 7
[year]== 2014
IN  Login with Linkedin [iitle] => InstrutorMonitorPHP & WEB & Linux >___

[1] == stdClass Object {
[company}> stdClass Object |
[id] == 165585
[industry]=> Ensinosuperior
[name]== PUC-Rio
[size] == 1001-5000
[type]=> Educational
[id] == 709690913
[isCurrent] == 1
[location]== stdClass Object  (
[country}=> stdClass Object  (
[code]=> br
[name]=> Brazil
[name]=> Rio de JaneiroArea, Brazil
[startDate]=- stdClass Object(
[month}== &
[year]== 2015

[ltle] == Esludanlede mesirado -

Figura 9: Exemplo de saida ao adotar autenticagdo OAuth2 no LinkedIn.

4.2.4
Coleta de Dados usando Requisi¢cbes HTTP

A maioria dos rastreadores realiza uma pesquisa em amplitude (Breadth-first
search - BFS) no grafo da rede social. A BFS termina quando o grafo inteiro €
visitado ou, alternativamente, quando um dado critério de parada é cumprido.
Estaremos assim percorrendo nosso grafo de interesse baseado em um esquema
BFS primeiro recuperamos os links de acordo com algum critério de busca e
depois acessamos os perfis.

Segundo HEYDON & NAKORK [47], o algoritmo basico executado por
qualquer rastreador da Web recebe como entrada uma lista de URLs e executa
repetidamente as seguintes etapas:

1) Remova um URL da lista de URL.

2) Determine o endereco IP do seu nome de host.

3) Faca o download do correspondente documento.

4) Extraia os links nele contidos.
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5) Para cada um dos links extraidos, assegure-se de que é uma URL
absoluta (desativando-o, se necessario) e adicione-o a lista de URLs a serem
baixados, desde que ndo tenha sido encontrado antes.

Porém, conforme conclui MANGARAVITE [32], executar um rastreador
é uma tarefa desafiante. De fato, € a tarefa mais fragil em motores de busca e ndo
envolve apenas interagdo com centenas de milhares de servidores da Web, mas
também com varios servidores de nomes que estdo todos além do controle do
sistema. Ele deve decidir cuidadosamente quais URLs devem visitar e em qual
ordem. Enquanto os rastreadores tradicionais rastreiam de forma exaustiva as
paginas na Web, outros incorporam foco para gerar topicos, colecdes especificas.
Um ‘rastreador focado’ analisa sua fronteira para encontrar os links que
provavelmente serdo mais relevantes para o rastreamento, evitando regides
irrelevantes.

Rastreadores focados ou rastreadores topicos sao rastreadores de prop6sito
especial que servem para obter da Web cole¢cbes menores e mais restritas de
paginas [35]. Eles tém como objetivo principal rastrear de forma eficiente
paginas que sdo relevantes para um topico especifico. Esse processo geralmente
é realizado por meio de heuristicas adequadas.

Uma ‘armadilha de rastreador’ é definida por HEYDON & NAJORK [47]
como sendo uma URL ou conjunto de URLs que fazem com que um rastreador
entre em loop infinito. Algumas armadilhas ndo sdo intencionais. Outras sao
introduzidas intencionalmente. N&o conhecemos nenhuma técnica automatica
para evitar armadilhas de rastreador. No entanto, os Websites que contém
armadilhas de rastreamento sdo facilmente percebidos devido ao grande nimero
de documentos l& descobertos. Um operador humano pode verificar a existéncia
de uma armadilha e excluir manualmente tal URL.

A solucédo proposta pode ser classificada como um rastreador focado, ao
restringir seu leque de acdo Unica e exclusivamente a um Unico Website, e
somente a parte que contempla o mecanismo de busca de alumni referentes a
PUC-Rio. Esta excluida a possibilidade de haver ‘armadilha de rastreador’ pois
0 conjunto de sementes é previamente conhecido.

“Como efetuar a manutencio da sessio ativa do rob6 ?”

Os requisitos para ferramentas na area de testes de aplicativos da Web sao

para lidar com o AJAX e HTML din&mico, uma ferramenta de cddigo aberto
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amplamente utilizada para testes de aplicativos da Web é o Selenium. As
aplicacbes da Web tendem a evoluir continuamente e, portanto, precisam de
testes completos. O Selenium (Figura 10) é um software de codigo aberto portatil
disponivel para Windows, Linux e Macintosh [83].

Temos referéncia ao uso da suite Selenium® [84, 85, 86] enfatizando o
carater exclusivo de testes de software, porém nédo é abordada a questdo de se
usar 0 programa como mecanismo de entrada de dados em um sistema de
Business Intelligence (Bl). SINGH & SHARMA [84] discorrem sobre a suite
Selenium e devido ao advento das aplicacdes do tipo Rich Internet Application
(RIA) faz do Selenium uma grande promessa, pois aplica¢des RIA possuem sua
estrutura fortemente baseada em AJAX. Com o advento das RIAs a natureza
dindmica das aplicacdes AJAX é excelente para os usuarios, mas pode se tornar
um pesadelo para os testadores, pois o acompanhamento dos elementos
aparecendo, desaparecendo, oculto e duplicado pode ficar complicado [83].

Selenium é uma ferramenta para testar aplicagdes Web pelo browser de
forma automatizada. Selenium se refere ao acceptance testing (teste funcional)
gue envolve rodar testes num sistema finalizado. Os testes rodam diretamente no
browser, exatamente como o usuério utilizaria tal software. O pacote Selenium
tem quatro ferramentas: Selenium IDE, Selenium RC, Selenium Webdriver,
Selenium Grid [84]. Adotaremos a ferramenta Selenium WebDriver.

O Selenium WebDriver € a ferramenta que carregard uma janela do
navegador, e de forma autdnoma se encarrega de fornecer login e senha de um
usuario LinkedIn valido e assim navegar de forma autbnoma e programatica para
recuperar as informacdes contidas no codigo HTML de cada pagina e salvar estes
trechos diretamente no BD, para posterior processamento.

Para a linguagem PHP a aplicacdo do tipo client compativel para o
Selenium WebDriver pode ser encontrada no seguinte endereco:
https://github.com/facebook/php-webdriver

34 http://www.seleniumhg.org
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Y i =dit thi . search setenium: [ RGN
g‘ SeleniumHQ edit this page Rt -

Browser Automation Projects Download Documentation Support About

What is Selenium?

Selenium automates browsers. That’s itl What you do with that power is entirely up to
you. Primanly, it is for automating web applications for testing purposes, but is certainly
not limited to just that. Boring web-based administration tasks can (and should!) be
automated as well,

Selenium has the support of some of the largest browser vendors who have taken (or are

taking) steps to make Selenium a native part of their browser, It is also the core
technology in countless other browser automation tools, APIs and frameworks.

. ’ L : Selenium is a suite of tools
Which part of Selenium is appropriate for me? to automate web browsers
across many platforms.
Selenium...

Selenium WebDriver Selenium IDE * runs in many browsers
and gperating systems

* can be controlled by
many programming
languages and testing

frameworks.

1f you want to If you want to
® create robust, browser-based regression ® create quick bug J e
automation suites and tests reproduction scripts
® scale and distnbute scripts across many ® create scrpts to ad in
environments automation-aided
exploratory testing
Donate to Selenium
Then you want to use Selenium WebDnver: a
collection of language specific bindings to drive ~ Then you want to use Selenium with PayPal
a browser -- the way it is meant to be driven. IDE; 2 Firefox add-on that will do Donate
simple record-and-playback of
Selenium WebDriver is the successor of = v SRR
Selanisn Re: s which bas besn interactions with the browser.
officially deprecated. The Selenium Server through sponsorship
(used by both WebDriver and Remote Control) You can sponsor the
now also includes built-in grid capabilities. Selenum project if
it Blon mamn e

Figura 10: P4agina oficial da suite de automag&o Selenium.

Assim que o programa de maneira autbnoma carrega uma janela no
navegador é possivel armazenar todo, ou em partes, o conteddo HTML. Outra
caracteristica do Selenium é que ele mantém a sessao ativa e isso € vital para que
0 programa se mantenha autenticado no LinkedIn e assim ndo perca a conexao
autenticada.

A solucdo referente a este processo sera composta de trés etapas (Quadro 2):
1. Crawling LinkedIn IDs (ou hashes).

2. Crawling LinkedIn profiles (ou perfis).

3. Scraping HTML.

Durante o tempo de realizacdo deste trabalho o LinkedIn mudou o visual
de seu site, portanto em algumas imagens € possivel que haja diferencas de
layout.

Através da tabela denominada alumni vamos armazenar os ex-alunos
levando em conta diversos campos. Cada LinkedIn ID que convencionamos
chamar de hash, no site do LinkedIn terd seu respectivo valor armazenado no
campo de mesmo nome hash na tabela alumni do banco de dados. Essa
informacdo serd usada para em etapa posterior, permitir ao robd navegar em

paginas de perfis.


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1521385/CA


PUC-Rio- CertificagaoDigital N° 1521385/CA

o1

4.3
O Processo de Coleta de Dados do LinkedIn

A extracdo de dados de HTML geralmente € realizada por modulos de software
chamados wrappers (ou parsers). As primeiras abordagens para o envolvimento
de sites da Web foram baseadas em técnicas manuais [2, 9, 17, 4, 1].

Um hash sera armazenado no campo de igual nome hash (com restricao
do tipo unique) na tabela alumni, ao lado de um campo id cuja principal
caracteristica é ser auto-incrementavel, este valor corresponde ao campo
alumni_id nas tabelas jobs e edus (Figura 11). Essa estratégia evitara assim

duplicidade de registros no banco de dados.

1 Captura de hashes (LinkedIn ID)
ano de conclusido
Busca por combinacdo de facetas
2 Captura de perfis

foreach(hash in hashes){
http-get('linkedin.com/profile/view?id="+hash)
b

3 Scraping (EI - Extracdo de Informacéao)

Validacdo e Sanitizagdo

Analise

e

RESPOSTA

Quadro 2: Fluxograma da ferramenta dividido em trés etapas.
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[m] O (u]
] jobs v ] alumni v _| edus v
id INT(11) id INT(11) id INT(11)
alumni_id INT(11) img VARCHAR(150) alumni_id INT(11)
job_id INT(11) created_at TIMESTAMP edu_id BIGINT(11)
company VARCHAR(100) updated_at TIMESTAMP edu_nome VARCHAR(100)
company_id INT(11) alumni_id INT(11) school_id INT(11)
start DATE nome VARCHAR(120) 1 degree VARCHAR(S0) O
end DATE aniversario VARCHAR(90) major VARCHAR(50)
regiao VARGHAR(50) conexoes INT(11) major_id INT(11)
pais VARCHAR(50) hash VARCHAR(50) ano1 INT(11)
titulo VARCHAR(100) top TEXT ano2 INT(11)
titulo_label VARCHAR(B0) jobs TEXT ’ .
> edus TEXT o o o
captura TINYINT(1)
falha TINYINT(4)
parse TINYINT(1)
»

Figura 11: Principais tabelas do banco de dados.

43.1
Crawling LinkedIn Hashes

Referente a captura de hashes inicialmente teriamos a possibilidade de fazer trés

tipos de buscas:

Busca por Ano de Concluséo.

Busca por Combinacdes de Facetas.
e Busca por Nome.

Todas elas enfrentam a mesma dificuldade: limitacdo na paginacdo de
resultados. Em média para um usuario comum e gratuito do LinkedIn sdo
exibidas cerca de 10 paginas de resultados, onde cada pagina contém em média
10 hashes; a navegagéao entre as paginas Web é via scrollDown (rolagem da barra
lateral). Os resultados a partir das paginas 11 em diante ndo serdo exibidos para

um usuario comum (Figura 12).
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Figura 12: Um dos obstaculos do processo € a limitagao da paginagao.

Em meados de 2016 de acordo com as regras de negocio do LinkedIn
referente a busca por alumni a cada requisi¢cdo ao site obtemos em média cerca
de 100 hashes, pois temos 10 resultados por péagina e 10 péaginas de acordo com
o perfil basico. A estratégia de busca escolhida sera aquela em que a coleta de
hashes oferecer a melhor relacdo custo/beneficio (Tabela 2).

O critério de escolha das URLs do LinkedIn se configura como o coragédo
da ferramenta ALUMNI onde a formacéo do conjunto de sementes, seus critérios
de parada e a ordem de visitar estas URLS é que irdo determinar a acuracia e
precisdo dos dados recuperados bem como o tempo de processamento para se
atingir empiricamente o estado da arte, que neste caso seria recuperar 66.000
hashes com o minimo de esforco do rob6 PHP.

Em qualquer uma das estratégias de coleta de hashes, o trecho referente a
El do unico valor que nos interessa, o hash, é extraido com a navegagéo na
arvore DOM da pagina HTML processada, combinado com uma expressao
regular (Figura 13).
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trai o hash

salva no BD

" _$valor_pk."' LIMIT 1;";

Figura 13: Trecho do programa onde usamos RegEx para extrair o hash.

4311
Busca por Ano de Concluséo

A busca de acordo com o0 ano de conclusao seria a menos eficiente, pois se
considerarmos o periodo que compreende do ano 1977 ao 2017, que € o intervalo
de datas valido no LinkedIn, teriamos como resultado apenas 4.000 registros
afinal 2017-1977=40 e, considerando que temos até 100 resultados por critério

entdo teriamos como resultado 40x100=4.000 hashes (Quadro 3).

for(ano=1977; ano<=2017; ano++){
HTML = http-get(url LinkedIN + ano)
parseHTMLandSaveData(HTML)
paginas = extrai-total-paginas(HTML)
for(i=2; i<=paginas; it++){
HTML = hitp-get(url LinkedIN + ano + 1)
parseHTMLandSaveData(HTML)

Quadro 3: Pseudocédigo da etapa de busca por ano de conclusao.
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43.1.2
Busca por Combinagéo de Facetas

Faceta € uma nomenclatura adotada pelo LinkedIn para elaborar o infogréfico
referente aos alumni de determinada instituicdo. Sob as facetas, pode-se
comparar as carreiras dos graduados sob diferentes aspectos. Um exemplo seria
"0 que estudaram” ou ainda “onde vivem”.

Para registrar todas as possiveis facetas e seus valores é feito um Unico
scraping manual na pagina oficial da PUC-Rio, para assim extrair 0s 20 valores
de cada uma das 5 colunas do infogréafico presentes na pagina da PUC-Rio. Apds
extrair os 100 valores referentes as facetas, estes valores séo inseridos no BD na
tabela facetas (Figura 15) e através de um script PHP geramos as combinacdes
de facetas através de arranjos e permutacdes (Quadro 4) que chamamos de rotas
(Figura 16). Cada uma destas rotas pertence ao conjunto das 15.504 requisi¢des
HTTP do tipo GET que podem ser usadas para coletar teoricamente até 100%
dos registros. O resultado da combinacgdo de facetas ird gerar 15.504 rotas por
analise combinatoria (Quadro 5).

A busca de acordo com a combinacdo das cinco facetas (combinadas ou
separadas) que o LinkedIn aborda: ‘vivem’, ‘trabalham’, ‘fazem’, ‘estudaram’,
‘skills’ € uma estratégia que tem a vantagem de recuperar teoricamente até 100%
dos hashes com o inconveniente de que deveriamos efetuar todas as combinacdes
possiveis, resultando assim em um ndmero imenso de requisicdes.

Cada valor presente no infografico é um link cujo valor € uma string e cujo
atributo href é composto por uma combinacao de dois a quatro caracteres alfa,
um ponto e um valor numérico, por exemplo CC.7293 é um valor presente na
coluna ‘onde trabalham’ e na linha que corresponde a Rede Globo, portanto para
o LinkedIn o codigo CC corresponde ao parametro facetCurrentCompany e 7293
corresponde a Rede Globo. Isso pode ser usado para se montar uma URL
parametrizada e obter conjuntos de registros que obedecam tais critérios.

Para se organizar a montagem destas combinagdes (rotas) vamos levar em
conta somente 0s dois caracteres alfabéticos a esquerda do atributo href. Para se

correlacionar o que esta armazenado no BD com aquilo que vamos ter que usar
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na URL criamos uma convencdo em que se define para cada faceta uma
nomenclatura, um codigo e o correspondente parametro da URL (Tabela 1).
Através de combinatoria vamos processar estes 100 valores presentes na
tabela facetas e assim cada resultado desta analise corresponde a uma rota e este
valor é armazenado na tabela rotas (Figura 16). Por exemplo, uma rota cujo
valor seja a string CN.24,CC.7293,G..6046 ap6s passar pela funcdo PHP
formataRota (Figura 14) é gerado uma saida do tipo string como por exemplo
facetCurrentCompany=7293&facetCurrentFunction=24&facetGeoRegion=60
46 (podemos usar até 5 parametros) e assim ira ser combinada na URL padrao
gerando a seguinte URL: https://www.linkedin.com/school/165595/alumni/
?facetCurrentCompany=7293&facetCurrentFunction=24&facetGeoRegion=60

46 e, neste caso, acessando essa URL o robo6 iréd obter 81 resultados (Figura 17).

Faceta URL Nomenclatura Cddigo Faceta
facetCurrentCompany trabalham cC
facetCurrentFunction fazem CN
facetGeoRegion vivem G.
facetFieldOfStudy estudaram FS
facetSkillExplicit skills KE

Tabela 1: Correspondéncia entre nomenclatura das facetas do LinkedIn.
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function formataRota(string

$labels = [
'G. '=>"facetGeoRegion",
'CC'=>"facetCurrentCompany",
'CN'=>"facetCurrentFunction",
'FS'=="facetFieldOfStudy",
"facetSkillExplicit",

¢partes = explode(',',$campo);
$rota="7";

($partes tparte) {
¢segmentos = explode('.',$parte);
¢letra = $segmentos[0];
¢num = $segmentos[1];
$rota.="{$labels[$letral }=$num&";

}

$rota = trim($rota, '&");
$rota;

Figura 14: Funcao que converte uma rota em parametros de facetas para a URL.

le select * from facetas

2
Resut Grid H 4% Filter Rows:| Edit: g E& EL Exportimpo:
= id faceta name faceta id
47 |50  trabalho The CocaCola Company CC.1694
48 51 trabalho Technip CC.5124
49 |52 trabalho Shell CcC.1271
50 53 ftrabalho Estacio de Sa CC.325339
51 54 trabalho Globo com CC.8198
52 55 |fazem Desenvolvimento comercial CN.4
53 56 fazem Educacao CN.7

—a - r — w . ~ e

Figura 15: Exemplo de registros da tabela facetas.
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1e select * from rotas
-

Result Grid HH 4% Filter Rows:| Q)

£

id rota

16221 . CN.23,KE.2185
16222 . CN.23,KE.176
16227 . CN.23,KE.1836
16228 . CN.23,KE.107
16229 . CN.23,KE.727
16230 . FS.101475,KE.366
16231 . F5.101475,KE.163
16232 . F5.101475KE.274

-4 4 2nn o And AT W Ann

— — — — — — — —
" " . " " " " "

Figura 16: Exemplos de registros da tabela rotas.

& Seguro | https//www.linkedin.com

1] Q Pesquisar

O\i-. quisar ex-alunos por cargo, palavra-chave ou empresa

Ex-alunos da 81

+/ Desenvolvimento comercial +/ Rede Globo +/ Rio de 'aneiro e Regido, Bras| JVESHETCETETIT ]

Onde moram + Adicionar onde trabalham + Adicionar 0 que fazem

94 - Brasil 81 - Rede Globo t 130 - Meios de comynicagao
|

81 - Rio de Janeiro e Regiao, Brasil 69 -0iSA G 88 - Arte e design

T - Araruama e Regiao, Brasil 52 - IBM faceta 81 - Desenvolvimento comercial
5 - Sao Paulo e Regiao, Brasil 50 - Pontificia Universidade Catélica do Rio de Ja.. 64 - Operacoes

Figura 17: Resultados obtidos ao se combinar valores de facetas em uma rota.

Além do fato ja mencionado do alto nimero de requisicdes, na pratica esta
abordagem se mostrou insuficiente, pois a grande maioria das combinac6es
gerava uma amostragem muito baixa (préximo de 10 hashes) ou excessivamente

alta (algo em torno de 2.000 hashes).
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facetas = 'SELECT faceta_id FROM facetas';
foreach(facetas as faceta){

rotas[ J=analiseCombinatoria(facetas, faceta)

foreach(rotas as rota){
HTML = http-get(url LinkedIN + rota)
parseHTMLandSaveData(HTML)
paginas = extrai-total-paginas(HTML)
for(i=2; i<=paginas; i++){
HTML = http-get(url LinkedIN + rota + i}
parseHTMLandSaveData(HTML)

Quadro 4: Pseudocddigo da etapa de busca por facetas.

Esta é uma busca ineficaz se formos levar em conta 0 ndmero de
requisicdes, porém € a Uinica busca que em tese ird garantir um éxito de até 100%

na recuperacdo de dados, pois explora todas as possibilidades combinatdrias.

wivem frabalham fazem estudaram skills

Brasil BTGP Fin

20 —

Y
S

20 20! = 15504 requisicdes
5 51(20-5)!

Quadro 5: Analise combinatéria do total de possibilidades usando facetas.
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4.3.1.3
Busca por Nome

A busca escolhida apds exaustivos testes praticos foi a Busca por Nome (Figura
18). Com uma lista de cerca de 1.800 nomes simples (Figura 21), conseguimos
o melhor desempenho (cerca de 90% do total de ex-alunos) e ainda com
aproximadamente 1.800 requisicdes. Este desempenho pode ser melhorado caso
seja usada uma lista de nomes mais bem elaborada, por exemplo com nomes
compostos, ou ainda uma lista de nomes fornecida pela prépria instituicéo, o que
aumentaria a acuracia e precisdo do processo.

Um ponto fraco da estratégia escolhida inclui situacdes como o caso de um
alumnus que tenha um nome fora da lista, este ndo iria ser recuperado, assim
como nomes bem comuns poderiam resultar em cenarios ruins, por exemplo se
tivermos 101 registros homonimos ‘Jodo da Silva’ pelo menos um registro ndo
seria recuperado, afinal em qualquer busca por ‘Jodo’ ou ‘Silva’ consideramos
até 100 registros por requisicdo. O estado da arte da ferramenta estaria atrelado
a qualidade da lista, a distribuicdo dos nomes de alumni no LinkedIn e como o
LinkedIn processa e devolve esta informacdo, afinal nada impede que exista uma
regra de negocio no LinkedIn que processe de maneira igual os resultados para

Luis, Luis, Luiz, Luiza e Luiza. Esse conhecimento esta fora da nossa alcada.

NUm. Requisigdes NUm. Maximo )
Busca por ] % Alumni/Req
HTTP alumni
Ano 40 4.000 6 100
Facetas 15.504 66.000 100 4,25
Nome 1.800 57.901 88 32,16

Tabela 2: Melhor relagéo alumni recuperados por requisigéo.

Aqui cabe falar um pouco sobre a qualidade da lista, pois nome comuns
como José, Luis e Maria irdo sempre gerar grandes resultados pois sdo homes
muito comuns no Brasil, porém somente 100 resultados iriam ser recuperados
frente as limitacdes da paginacdo. No caso de nomes compostos registros que

ndo foram recuperados com um nome, teriam outra possibilidade de serem
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recuperados com outro nome da lista, por exemplo ‘Luis Gustavo Almeida’ tera
trés chances de ser recuperado pelo crawler.

Essa lista poderia ser criada junto ao departamento administrativo da
faculdade com uma lista dos nomes de ex-alunos mais comuns pertencentes a
Universidade, ranqueados em ordem decrescente e ordenados alfabeticamente
para eventualmente excluir algum par manualmente. Pode-se também fazer uma
lista de nomes compostos mais comuns, ou ainda fazer uma interseccdo dos

nomes mais comuns no Brasil com 0s nomes mais comuns da Universidade.

& Pontificia Universidade Catolica do Rio de SIAngeunvesy
Janeiro Career Insights Start year End year
Attended v 1 to 2017
Q gustavo Next )
595 alumni
ctearat
Where they live + Add  Where they work + Add  Whattheydo
523 - Brazil 16 - Petrobras 88 - Busin, D lopmen!
387 - Rio de Janeiro Area, Brazil 11 - Pontificia Universidade Catélica do Rio de Ja... 73 - Engineering
45 - S3o Paulo Ares, Brazil 6 - 1BM 61 - Entrepreneurship

Q ) & ¥

Luis Gustavo Almeida * You
amador PHP at LGA Gerente de lecnologia

Gustavo v

Developerist it Plug'n'Trade

Figura 18: Resultado de uma busca por nome.

Como podemos perceber na Tabela 3 a lista de nomes ideal seria a lista
em que nomes como Alan, que resultam em 74 registros, seriam todos
perfeitamente recuperados frente aos limites da paginacdo. Em uma conta bem
simples e supondo que ndo houvesse homo6nimos, precisariamos de
hipoteticamente 66.000/100 = 660 nomes diferentes para preencher 100% do
objetivo, ainda que desconsiderando nomes compostos. A lista adotada possui
um carater aleatério, com 1.813 nomes simples e recuperamos cerca de 90%.

Isso garantiu a melhor relacdo registros/requisicdes conforme se verifica na
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Tabela 2.

Jose 869
Maria 1315
Gustavo 595
Almeida 1400
Alberto 239
Marcos Paulo 6
Alan 74

Tabela 3: Alguns exemplos de registros encontrados para alguns nomes.

Um outro fato relativo ao esquema de paginacéo e listagem do LinkedIn
diz respeito a distribuicao destes alumni na paginacdo com uma certa inclinacao
em dar prioridade a usuarios com grau de conexao mais proximo do usuario ativo
do robd (ou seja, eu, o autor). A regra de negdcio responsavel pela exibicdo dos
resultados da busca ndo é conhecida, porém é claramente notado a influéncia do
grau de proximidade, para supostamente encontrar antigos amigos de faculdade
por exemplo.

Neste caso os pressupostos de design do LinkedIn acabam sendo um
inimigo da acurdcia da ferramenta. Atualmente essa dificuldade de recuperar
hashes diferentes é notada a medida em que os resultados séo exibidos dando
preferéncia ao menor grau de conexdo (Figura 20).

Por exemplo se “Joaquim Barbosa da Silva” ¢ meu amigo (grau de conexao
1) e “Maria Barbosa Antonieta” ¢ amiga de “Joaquim Barbosa da Silva” (grau
de conex&o 2 comigo ou, conceitualmente, foaf *), e supondo que um dos nomes
da lista seja “Joaquim” em um primeiro momento este serd recuperado
normalmente, porém se o proximo nome da lista for “Barbosa” a busca terd uma
inclinagdo em dar prioridade novamente a “Joaquim Barbosa da Silva” e este
hash que ja fora recuperado ira aparecer novamente na busca, tomando a

preferéncia de um outro registro que ainda nao foi recuperado, a partir deste

35 Foaf : friend of a friend. Ontologia para descrever relacionamento entre individuos de

uma mesma rede social.
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momento o hash referente a “Joaquim Barbosa da Silva” serd enviado pela
ferramenta ao BD e assim teremos duas insercOes repetidas no BD que
obviamente devido a restri¢do do tipo unique néo é incluido no BD. No caso de
termos mais de 100 registros na paginacao, a situacdo somente tende a se
complicar mais.

E 6bvio que a minha rede de grau 2 é muito maior que a minha rede de
grau 1, que no momento de execucdo deste trabalho gira em torno de 350, o
excesso de conexBes do usuario robd também pode se transformar em um
problema nesta etapa a medida em que se da prioridade a exibir registros
repetidos de grau 1. Afinal para recuperar hashes basta que este alumnus alvo
esteja na minha rede foaf e a minha rede foaf cresce & medida que cresce a minha
popularidade.

O processo de leitura dos nomes da lista consiste em processar linha a linha
(um lago no arquivo), sendo que cada linha do arquivo corresponde a um nome
e assim vamos concatenar este nome com a URL padrdo para assim efetuar uma
requisicdo HTTP do tipo GET correspondente (Quadro 6), por exemplo: se um
dos nomes da lista for gustavo entdo a URL final serd

www.linkedin.com/school/165595/alumni/?keywords=gustavo

nomes = extractFile( nomes.txt™);
foreach{nomes as nome){
HTMIL = http-get(url LinkedIN + nome)
parseHTMLandSaveData(HTML);
paginas = extrai-total-paginas(HTML)
for(i=2; i<=paginas; i++){
HTML = http-get((url LinkedIN + nome + i)
parseHTMLandSaveData(HTML);

Quadro 6: Pseudocédigo da etapa de busca por nomes.

Observou-se que acentos costumam gerar resultados inconsistentes.

Portanto, antes de se montar a URL correspondente é necessario passar por uma
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funcdo que remove todo e qualquer tipo de acento; esta funcdo &€ uma

combinacéo das fungdes remove_accents e seems_utf8 (Figura 19).

r{1t ).chr(
CYuRAAAAACEEEETIIIINOOOOOOUUUUY aaa
str

e chars|
chars['out E « me,

9 r
I 1

E.Engfhj

Figura 19: Uso de fun¢fes combinadas para remover acentuacéo.
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in Q Search

Change university ~

;{&, Pontificia Universidade Catolica do Rio de

Janeiro Career Insights End year

2017

Q_ marcos

Next

495 alumni

O C C ¢

Marcos M 3 1st Helga Co 3°2nd MARCOS AN ZR... Marcos P

Project Coordinator na Tecgraf Professora INTELECTUAL CONSULTOR™@ Analista na ANBIMA - Brazil

Figura 20: Priorizacdo de exibir usuarios com grau de proximidade.

gy

Waldir
Walter
Wendel
Weller
Wellington
Wesley
William
Wilson
Xavier
Xico
Yuri
Yves
Zacaria
Zacarias
Zadir
Zailde
Zaine
Zalmir
Zanir
Zaqueu
Zefanias
Zion

v
< >

Ln 1813, Col &

Figura 21: Lista usada no programa, contendo apenas 1.813 nomes simples.

4.3.2
Crawling de Perfis

As péaginas Web que descrevem um individuo em uma rede online social sdo
tipicamente bem estruturadas, pois geralmente séo geradas de forma automatica.
Isto implica um c6digo HTML bem definido, ao contrario das demais paginas
da Web, que podem ser publicadas por qualquer pessoa [41]. Portanto, podemos
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ter certeza sobre quais dados podem ser obtidos depois de rastrear as paginas da
Web de uma determinada PSN.

Uma vez que todos os hashes estdo recuperados no BD, basta programar o
robd para fazer um lago e assim visitar a URL correspondente no LinkedIn. Por
exemplo, se o hash armazenado é AAMAABgD5EcBgBmtDD, entdo a URL
final sera www.linkedin.com/profile/view?id=AAMAABqD5EcBqBmtDD
(Quadro 7). No caso de ndo acessarmos o perfil entdo o HTML serd vazio e uma
flag correspondente a este fato é registrada junto a este hash para futuras
atualizacdes.

Uma vez que o robd tenha acesso a esta pagina de determinado perfil,
adotamos intercalar intervalos de cerca de dois segundos ao longo do script
(Figura 22). A pratica de bombardear requisicGes a Websites € conhecida como
RapidFire e sendo assim queremos evitar este tipo de ocorréncia. Esse intervalo
(que poderia ser randdmico) € feito no sentido de obter o correto armazenamento

do HTML correspondente a tal pagina.

$hashs = $results->fetchALL(PDO: :FETC

($hashs $row) {

$hash = $row['hash'];

$u = "https://www.linkedin.com/profile/view?id=".%hash;

$webDriver-=get($u);

sleep(2);

$top=$jobs=$edus=$aniversario=false;
{
$top=$webDriver->findElement (WebDriverBy: :id('top-card'))->getAttribute('outerHTML");
saveHTMLPerfil top($top, $hash);

(NoSuchElementException $e) {

$jobs=$webDriver->findElement (WebDriverBy: :id('background-experience')) ->getAttribute(
outerHTML');

obs ($jabs, $hash) ;
hElementException $e) {

$edus=$webDriver->findElement (WebDriverBy: :id('background-education')) ->getAttribute(’
terHTML') ;

erfil edus($edus, $hash);
nentException $e) {

Figura 22: Recebe o perfil em HTML e salva em top, edus e jobs no BD.

O LinkedIn adota um critério chamado grau de conexdo que vai de 1 a 3+
(Figura 24) onde o grau 1 corresponde a conex&o direta, 0 grau 2 seria uma
conexdo do tipo foafe o grau 3+ seria uma distancia maior que estas duas iniciais.

O acesso a pagina do perfil de um alumnus é vinculado a condicéao de existir uma
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relacdo de grau menor que 3 entre o usuario do rob6 e o usuério do perfil em
questdo, ou seja, perfis LinkedIn com grau 3+ ndo sdo acessiveis (Figura 26).
Este problema pode ser minimizado se aumentarmos o nimero de conexdes do
usuario LinkedIn do robd, assim a probabilidade do grau de conexdo com
qualquer perfil aleatério ser menor que trés diminui a medida que aumentamos
a popularidade do usuério robd.
“Eu dependo da popularidade de meus amigos.”

Conforme esclarecimentos anteriores, um alto nimero de conexdes de grau
1 poderia resultar em um nimero elevado de hashes repetidos na etapa anterior.
O ideal seria ter poucos amigos para que a paginagéo de hashes na etapa 1 tenha
um carater mais aleatério. Porém populares, para que o alcance da minha rede
foaf aumente e assim 0 acesso aos perfis da etapa 2 estaria garantido, pois isso

aumenta a probabilidade do préximo alumnus estar dentro da minha rede foaf.

Luis Gustavo Almeida NuUmero de
Estudante de mestrado na PUCE Conexaes .
niversidade Catoli a5
em
5/3/12017

trength: Advanced

Add a summary about your expertise and interests

Figura 23: O ndmero de conexdes do usudrio corrente ¢ fundamental.
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hashs = query(*SELECT hash FROM alumni WHERE parse=0")
foreach(hashs as hash}){
HTML = http-get(ur]l LinkedIN + hash)
if(parseHTMLandSaveData(HTML)
‘UPDATE alummni SET parse=1 WHERE hash=hash’
telse{
‘UPDATE alummi SET falha=2 WHERE hash=hash’

Quadro 7: Pseudocddigo da etapa de recuperagéo de perfis (etapa 2).

Aumentar o niumero de conexdes da rede de amigos do LinkedIn pode ser
conseguido através de convidar mais usuarios (e ser aceito) ou receber convites
de amizade (e aceitar). A primeira poderia esbarrar em uma questdo de SPAM e
assim receber severas puni¢oes, restando a segunda opcao.

Porém ndo é uma tarefa simples, muito menos rapida, pois para isso, seria
necessario produzir contetdo relevante, angariar seguidores enfim tornar-se
popular, interessante e uma fonte de ajuda ou inspira¢do para outros que, assim,
se sintam compelidos a pedir conexao.

Ter poucos amigos, ou ainda ter amigos com também poucos amigos na
rede, impacta sensivelmente a acurdcia da ferramenta pois diminui o potencial
de alcance da minha rede foaf, e assim diminui o nimero de alumni recuperados,
afinal podemos requisitar todas as paginas normalmente, mas o que vai definir
se vamos recuperar a informacao sera o grau de conexao vigente ser menor que
3.
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-
in ENE
Inicio Minha rede Vagas

Todos os filtros de pessoas

Nome Empresa Conexdes

| || [ mpt
Sobrenome Instituicdo de ensino [:] 2°

| | nErS
Cargo

Conexées de Localidades Empresas atuais

Adicione uma emy

Adicione uma localidade ‘

Adicionar conexdo de |

(] Brasi (] Bm
E] 530 Paulo e Regiao, Brasil [:] Stefanini
D Rio de Janeiro e Regido, Brasil D Petrobras

Figura 24: Existem até 3 graus de separacao entre usuarios LinkedIn.

Vale ressaltar que as configuracdes de perfil privado valem somente para
acesso publico (acesso ao perfil sem login), os histéricos referente a jobs e edus

sdo recuperados integralmente independente do perfil ser privado (Figura 25).

Learn mare »

Profile edits affect this public profile’s contents.
Edit your Profile »

lUaneiro Area, Brazil

Make my public profile visible to no one
® Make my public profile visible to everyone

Basics (required

Picture
Yy 4 Your connections

Your network
All Linkedin Members
& Public
~| Headline
~ Websites
Current Experience

ux

ulo Area, Brazil

<

Brazil

~| Details
7T Past Experlence

~| Details

Figura 25: O usuério pode optar por indisponibilizar seu perfil publicamente.
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in PREMIUM - € Q Avancada ra1 l- "g

4]

Pagina inicial Perfil Minha rede Empregos Interesses Servicos empresariais Fazer upgrade

Vocé e este usuario do LinkedIn ndo conhecem ninguém em comum

Vocé s6 pode visualizar os perfis de usudrios na sua rede. No entanto, a8 medida que adiciona conexdes, vocé pode descobrir pessoas em comum

Adicionar conexoes

Central de Ajuda Sobre nés Carreiras  Publicidade = Solugdes de Talentos = Solucdes de Vendas Pequena empresa Mobile I|dioma
Faga upgrade da sua conta
Linkedin Corporation © 2016 | Contrato do Usuario = Politica de Privacidade do Linkedin ~ Preferéncias de Anincios = Diretrizes da Comunidade

Politica de Cookies = Politica de Direitos Autorais =~ Enviar feedback

Figura 26: Principal problema encontrado na etapa crawling de perfis.

4.3.3
Scraping HTML

Em uma pagina HTML, os nds de cada documento sdo organizados em uma
arvore DOM (Figura 27). Os objetos na arvore DOM podem ser enderegados e
manipulados pelo uso de métodos sobre os objetos. A classe nativa da linguagem
PHP que manipula 0 DOM é a DOMDocument®®. A classe DOMDocument
representa um documento inteiro HTML ou XML, sua instancia serve como a
raiz da arvore de documentos, assim percorre-se a arvore DOM até o no
desejado, extraindo dados com o uso de Expressdes Regulares (RegEx).

PCRE® ¢ o padrdo que a linguagem PHP implementa RegEXx; as funcdes
nativas do PHP que estamos utilizando aqui sdo as fungdes preg_match,
preg_replace e preg_match_all. Na maioria das situacGes faremos uso de uma
combinacdo de se navegar na arvore DOM e, uma vez definido o n6 HTML,
usaremos uma RegEx para extrair seu contetdo.

O resultado da extracdo de dados do perfil de cada alumnus sera
armazenado na tabela alumni, de acordo com os seguintes trechos do perfil
HTML e que possuem campos de mesmo nome no BD:

- top: trecho de HTML que inclui a foto, nome e 0 numero de conexdes.

- jobs: trecho que corresponde ao histérico profissional.

36 http://php.net/manual/pt_BR/class.domdocument.php

37 http://secure.php.net/manual/pt_ BR/book.pcre.php



https://pt.wikipedia.org/wiki/Estrutura_em_%C3%A1rvore
https://pt.wikipedia.org/wiki/Estrutura_em_%C3%A1rvore
DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1521385/CA


PUC-Rio- CertificagaoDigital N° 1521385/CA

71

- edus: trecho correspondente ao historico académico.

As tabelas jobs e edus receberéo os dados provenientes do HTML destes

campos correspondentes; os valores sdo extraidos com uma combinacdo de

navegacdo no DOM combinado com o uso de uma expressdo regular adequada

para o dado em questdo. Para isso basta executar o script PHP responsavel pelo

parsing (Quadro 8). Este script entdo varre a tabela alumni inicialmente

selecionando os registros marcados com a flag parse=1 e para cada registro

analisa os campos top, edus e jobs que contém os trechos do HTML

correspondente e efetua uma triagem para as tabelas jobs e edus (Figura 28),

através de funcdes auxiliares (Figura 30). Assim fazemos o populamento das

tabelas com os registros e no caso de haver falhas nestes campos a funcdo ajusta

as flags necessarias para que isso seja corrigido depois.

lines = query("SELECT hash,top.edus.jobs FROM alumni WHERE parse=1")
extract(lines)
foreach(hashes as hash){

saveHTMLPerfil top(top.hash)
saveHTMLPerfil edus(edus,hash)
saveHTMLPerfil jobs(jobs.hash)

Quadro 8: Pseudocddigo da etapa de parsing do HTML.

O LinkedIn fornece um nimero de identificacdo para cada job e edu que

sera aproveitado para garantir a unicidade dos dados nas tabelas correspondentes

(Figura 29), estes valores serdo armazenados nos campos job_id e o edu_id.

- Campos armazenados na tabela edus:

id = identificador Unico do registro, campo com auto-incremento.
alumni_id = chave estrangeira referente a tabela alumni (id).
edu_id = valor aproveitado da estrutura HTML, valor Unico.
degree = grau ou tipo de curso, ex: graduacao, pos, mestrado, etc.
major = curso informado pelo usuario e que devera ser mapeado.
major_id = codigo numérico referente a major.

school = nome da instituicdo de ensino.

school_id = cddigo numérico referente a school.

anol = ano correspondente a data de inicio do registro.
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ano2 = ano correspondente a data de final do registro.

- Campos armazenados na tabela jobs:

id = identificador Gnico do registro, campo com auto-incremento.
alumni_id = chave estrangeira referente a tabela alumni (id).
job_id = valor aproveitado da estrutura HTML, valor Unico.
regiao = regido geografica.

pais = pais referente ao trabalho atual.

titulo = profissao.

titulo_label = SLUG para titulo.

company = nome da empresa.

company_id = codigo numérico referente a company.

start = ano correspondente a data de inicio do registro.

end = ano correspondente a data de inicio do registro.

html

head body

title

meta meta h1 p ul

Figura 27: Exemplo de uma arvore DOM.
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Figura 28: Informac6es cadastradas no LinkedIn e suas correlacdes no BD.

Estrutura do(s) htmi(s)

1 <div id="background-education” classs
<h3>FormaA§Ato aq 5

ground-educat fon edit-defay

degree”>engineering, </span><span class="ma

45186358 class-"editable-item section-ites™>
ew

iew™>
<div class="education first*><a href="/edu/school?id~105828amp; trk=prof -edu-schos

ime> éf“ 2003¢/t

education ID

ogo™ title="Mais detalhes sobre esta instituil

rof -edu-school
Jvsearch/p?keywo
e></span>

-name” title="Mais detalhes sobre esta instituiA§a
ds=Mechanical&anp; trk=prof -edu-

school ID

§AE0"><hS class="educatic

>»Pa
field of study” title="En

-edu-snippet-endorsement-close” data-trk-code-alt="prof-edu-snippet-endorsenent -open”><span>(en

<a href="https://ww.linkedin.com/profile/view?{d-AAEAMAXR6B] mUiccawrC2uuGMsykYDyr121PE&amp; authType=-nameSamp;authToken=Myik&amp;trk=-

ndorser™ class="new-miniprofile-container /profile/mini-profile-with-connections?_ed~8_BSxwGXHvdx_17w8sDs

[ <p dir="ltr"><span>Eduarda worked under my supervision as a undergraduate researcher. She developed a model to describe the flow throug

<div id="educati

<div ids"ady
f <header>
7 <h4 class="susmary fn org" dir="
B <hS><span class

</header><span class="education-date”><t:
B <d] class="education-associated"><dt d
1 «dd class="associated-endorse
2 <ul>
<1i class="row-first">
</ay
[ <hgroup>
<h5>¢span data-tracking:
E <h6>Professor at PUC-Rio</h6>
8 </hgroup>
1 </p>
2 </1i>
</ul>
: </dd>
5 </dl>
</div>

</div>

B </div>

view™>

a
s
39
i3

">
<header>
<hé cl.

class="editable-iten section-itea™>

Figura 29: Exemplo de um trecho de HTML da pagina de perfil.

s«"summary fn org” dir"auto”><a href«"/edu/alumni’name-EscolasAlema+Corcovadodamp;trk-prof-edu-school-name” title«"Encontre outros usudri
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function saveHTMLPerfil edus($e
$pdo;
$tabela "alumni"
$pk="hash";

($edus) {
$perfil['edus']-$%edus;
$perfil['parse’']-2;
$perfil['hash']=%hash;

{

$perfil['parse']=3;
$perfil['falha']=3;

$set="":
($perfil $campo svalor) {
$set $campo .'=:'.$campo.",";
}
$set - trim($set,",");

$q = sprintf(" %S 9% %s="%s';",$tabela, $set, $pk, $hash)
echo "\nEDUS:".$q;
$stm = $pdo-=prepare($q);
($perfil $campo $valor) {
$tipo = getTipo($valor);
$stm-=bindValue(':'.$campo, $valor, $tipo);

Figura 30: Fungéo para edus que no caso de erros usa a flag adequada no BD.

4.4
Sanitizacdo e Validagao

Uma vez recuperados os dados das paginas do LinkedIn, o proximo passo
consiste na validacgdo, limpeza e higienizacdo dos dados. Esta etapa sera feita
através de regras T-SQL, combinadas com scripts em PHP. Por exemplo,
podemos eliminar hashes duplicados, ou ainda jobs que ndo tenham correlacéo
com a tabela alumni (registros 6rféos).

Um dos problemas encontrados nesta etapa refere-se ao encoding de dados
textuais, onde nomes como Alberto ChAfA;vez LAfA’pez, Marcos ValladA£o e
FIAfA;vio Silva Jardim, devem ser convertidos para sua forma correta. Isso foi
solucionado com uma fungdo onde mapeamos 0s caracteres errados.

A funcdo escrita em PHP limpaStr2BD (Figura 31) converte cada
caractere para seu respectivo codigo ASCII e, caso este codigo numeérico esteja
fora de determinados intervalos, o caractere é simplesmente descartado na

reconstrucdo da nova string.
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function limpaStr2BD(sstr){

$permitidosl
$permitidos2
$permitidos3 7
$permit array me $permitidosl,$permitidos2, $perm

1L

$str nova
($1=0;%1i<s ($str);$i++){

(in array d{$stri$il),$permit)){
$str_nova $str[$i];

$str_nova;

Figura 31: Funcdo em PHP responsavel por limpar caracteres irregulares.

Outras impurezas apresentadas e que foram corrigidas:

1) Espacamento uUnico entre todos 0s nomes, evitando assim caracteres
como [.,-] entre nomes compostos como, por exemplo, Sefaz- RJ,
Secretaria da Fazenda - Rio de Janeiro foi convertido para Sefaz RJ
Secretaria da Fazenda Rio de Janeiro.

2) Sensibilidade a maidsculas e minasculas.

3) Retirada de acentos.

Para contornar o problema da analise de possiveis registros duplicados
usaremos como critério o conceito acerca de consultas SQL baseado em funges
de agregacao para se chegar a respostas sobre perfis duplicados e assim eliminar
alguma redundancia, mesmo tendo sido usado com critério campos com restricdo
do tipo unique.

Uma funcéo de agregagéo processa um conjunto de valores contidos em
uma unica coluna de uma tabela e retorna um unico valor como resultado. Vamos
usar consultas SQL baseadas em func¢des de agregacéo para identificar registros
repetidos e assim exclui-los.

Outros problemas que podem ocorrer é que alguns perfis ndo apresentam
top e/ou edus e/ou jobs, afinal o usuario pode simplesmente ndo preenché-los
nos formularios do LinkedIn. Ou ainda estes campos podem se perder devido
aos gargalos das conexbes HTTP, onde eventualmente pacotes TCP/IP se

perdem no meio da requisi¢do, ou ainda qualquer outro erro de natureza técnica.
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Assim como uma simples instrucdo T-SQL ira mostrar quais dados séo
duplicados, obtendo o total de repetidos, podemos usar outra instrugdo para
relatar um conjunto de registros incompletos. No primeiro caso simplesmente
deletamos do BD no segundo caso adotaremos flags, caso o registro apresente
algum problema.

Um erro que também pode ocorrer é o trecho de HTML que pode estar
corrompido. Neste caso ao se processar o referido campo caso haja algum erro é
atribuido uma flag para o erro (parse=2) e outra para o tipo de erro (falha=2/3/4).
A relacdo de valores possiveis para os campos parse e falha estdo nas Tabelas
4 e 5. A Figura 31 ilustra um exemplo de cédigo onde se faz uso das flags para
marcacdo de campos do BD com erros e que deverdo ser tratados depois.

valor parse Significado
0 Hash registrado na 12 etapa
1 Perfil capturado na 22 etapa
2 Efetuado o parsing do HTML do registro com sucesso
3 Ocorreu um erro no parsing do HTML

Tabela 4: Possiveis valores para o campo parse.

valor falha Significado
0 registro incluido (valor default)
1 registro vazio
2 campo top com problemas/vazio
3 campo edus com problemas/vazio
4 campo jobs com problemas/vazio

Tabela 5: Possiveis valores para o campo falha.

Uma simples consulta T-SQL na tabela alumni onde o campo parse=3

trara todos os registros com erros. Se quisermos ser mais especificos basta
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acrescentarmos o campo falha na consulta, exemplo: select * from alumni where
parse=3 and falha in (2°,’3°,’4’) onde respectivamente 2,3,4 correspondem a
top, edus e jobs. De posse destas informagdes temos um controle mais preciso
sobre os registros problematicos e entdo devemos rodar novamente o crawling
focado aos registros com problemas e corrigir sobrescrevendo os campos HTML
novamente (Quadro 9). A fungdo parseHTMLandSaveData trata 0 HTML
novamente e caso o resultado desta vez esteja correto ajusta a flag parse=2 para
este registro, indicando para o sistema que neste caso a corre¢do foi feita com

SUCeSSO.

hashs=query(‘SELECT hash FROM alumni WHERE parse=3and falha in (2,3.4)")
foreach(hashs as hash){
HTML = http-get(ur]l_LinkedIN + hash)
if(parseHTMLandSaveData(HTML)){
‘UPDATE alumni SET parse=2 WHERE hash=hash’

—

-

Quadro 9: Pseudocddigo para se re-processar perfis com HTML falho.

4.5
Incluindo Dados da Plataforma Lattes

A base de dados Lattes sera analisada parcialmente, deixando uma lacuna para a
possibilidade de se incluir outras bases de dados de valores semanticamente
compativeis com a estrutura do LinkedIn, ou seja, com historico profissional e
educacional contendo datas de inicio e concluséo e nomes de entidades.

A base de dados Lattes permite exportar os curriculos de um grupo de
pessoas em um arquivo XML, que geralmente ndo € de dominio publico, e é
concedido exclusivamente aos departamentos solicitantes de determinadas
universidades.

Para uma melhor homogeneizagdo é desejavel que a parte do XML que
trata do histdrico profissional deve ser o mais proximo possivel da estrutura jobs.
A relagdo de equivaléncia entre jobs do LinkedIn e jobs do Lattes/XML, bem
como edus do LinkedIn e edus do Lattes/XML é que ira determinar a inclusao

ou ndo na ferramenta de mais uma fonte de dados.
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A tarefa de fazer a correspondéncia entre a estrutura do Linkedln e a
estrutura do XML Lattes € efetuar uma leitura do arquivo XML extraindo 0s
dados através das fungdes nativas do PHP referentes a XML e assim salvar nas
tabelas jobs_lattes e edus_lattes. Neste caso em especifico podemos usar a
mesma estrutura de dados das tabelas edus e jobs, ou seja, estabelecer uma total
equivaléncia entre as duas diferentes fontes de dados.

A Tabela 6 faz um comparativo entre os campos do trecho XML
correspondente e o0s campos das tabelas edus e jobs, observamos que

conseguimos associar corretamente todos os campos das duas fontes de dados,

inclusive no que tange as datas (Figura 32).

Tabela Campo N6 XML
alumni nome NOME-COMPLETO
alumni hash NUMERO-IDENTIFICADOR
jobs start MES-INICIO + ANO-INICIO
jobs end MES-FIM + ANO-FIM
jobs company NOME-INSTITUICAO
jobs company_id [ CODIGO-INSTITUICAO
jobs titulo ENQUADRAMENTO-FUNCIONAL
edus anol ANO-DE-INICIO
edus ano2 ANO-DE-CONCLUSAO
edus degree <TAG RAIZ>
edus major NOME-CURSO
edus major_id CODIGO-CURSO
edus edu_nome NOME-INSTITUICAO
edus school_id CODIGO-INSTITUICAO

Tabela 6: Equivaléncia entre campos do XML Lattes e BD.

38 http://php.net/manual/pt_BR/book.simplexml.php
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<FQB sACAQEMICA-TITULACAO>
- QUE-ORIENTADOR- GRAD="" NOME-
v 20-00 RAD="" CODIGO-INSTITUICAO- Tl edus v
OUTRA-GRAD="" ' NOME-N CAO-GRAD="" CODIGO- [ +iawTns

INSTITUICAO-GRAD="" TIPO-GRADUREAQ="N" NOME- atumel_id INT(11)
CURSO-INGLES="" TITULO-DO-TRABALHO-DE®
CONCLUSAO-DE-CURSO-INGLES="" CODIGO-CURSO-
= NUMERO ID ORIENTADOR— ' NOME-
AGENCIA="" CQRIGQL EINANCIARORA
BOLSA="NAO'| 18=DE- P8 VARICH ANY img VARCHAR(150)
INICIO="199. sl

ocku_id BIGINT(11

| + edu_nome vARCHARN 7 alumni v
school_d INT(11 W INT)

created_at TIMESTAMP

Civil" CODIGO-CURS0="60236914" NOME-

- updated_at TIMESTAMP
anot INT{11) alumnl_id INT(11)
INSTITUICAO="Universidade Estadual de Campinas" | ano2 w9

CODIGO-INSTITUICAO="007900000004" NOME DO S —
TRABALHO-DE-CONCLUSAO-DE-CURSO="Engenharia de conexoas INT(11)
sistemas web, software livre." NIVEL="1" SEQUENCIA-
FORMACAO="1"/> opTERY

</FORMACAOQ-ACADEMICA-TITULACAO>

<ATUACAO PROFISS[ONAL NOME-INSTITUICAO="UNIVERSIDAD
NACIONAL EXPERIMENTAL DE LOS LLANOS OCCIDENTALES
EZEQUIEL ZAMOR" CODIGO-INSTITUICAO="000100000991"
SEQUENCIA-IMPORTANCIA="1" SEQUENCIA- ATIVIDADE 17>
<VINCULOS OUTRAS- INFORMACOES INGLES~ " OUTRO-
ENQUADRAMENTO FU = & e

obs v

9 INT(11)

alumni_id INT(11)

Job_d INT(11

company VARCHAR(100)

company_is INT(11)

stat DATE
end DATE

rogiao VARCHAR(50)

MPOR MADO Outro (especlf‘que) FLAG VINCULO
R 0 QR S ANO-FIM="

pais VARCHAR(50) -y . - ¥ " =
ENQUADRAMENTO-FUNCIONAL="LIVRE" TIPO-DE-
o 300 VARCHARE0) VINCULO="LIVRE" SEQUENCIA-HISTORICO="1"/>
" + <ATIVIDADES-DE-PESQUISA-E-DESENVOLVIMENTO >
+ <ATIVIDADES-DE-PARTICIPACAO-EM-PROJETO >
</ATUACAO-PROFISSIONAL>
</ATUACOES-PROFISSIONAIS>

Figura 32: Mapeamento entre o XML e os campos do BD.

Devido ao fato de neste caso a estrutura de dados das tabelas ter por
coincidéncia uma total equivaléncia, os dados do Lattes podem ser incluidos
diretamente nas tabelas edus e jobs, bastando apenas adicionar uma flag
booleana na tabela para se diferenciar a origem dos dados e assim poderiamos
seguir com a criagio de cenarios para interpretacio dos dados. E 6bvio que esta
inclusdo impactara os resultados por exemplo, se levarmos em consideracdo que
professor é um cargo de relevancia e sendo o Lattes uma base composta em sua
maioria por professores o resultado pendera para o lado da balanca em que o
Lattes se encontra.

4.6
Conclus6es do Capitulo

Neste capitulo enfocamos as etapas responsaveis pela obtencéo e tratamento dos
dados. Abordamos conceitos e estratégias para obtencdo dos dados e, alem disso,
destacamos a parte técnica.

O resultado obtido foi positivo, e atesta que o conceito por tras da ideia de
se usar um programa Vvoltado para teste funcional como mecanismo de

manutencdo da sessao ativa se mostrou eficaz. Assim, contribui para que outros
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trabalhos futuros, mesmo que fora do contexto de pesquisa de alumni, usem esta
sistematica para assim aprimorar outros rastreadores.

A adocéo de uma segunda fonte de dados e seu respectivo enquadramento
na estrutura de dados se mostrou conveniente no sentido de ampliar a dimenséo
do trabalho, ideal para futuros trabalhos que explorem o carater de DW da

ferramenta.
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5.
Cenarios de Uso

Diversos cenarios ou aplica¢fes podem ser criados para se interpretar os dados
e responder perguntas pertinentes a formacdo académica e empregabilidade.
Vamos estudar alguns aspectos sobre as areas mais destacadas e extrair
indicadores que possam dar forma a estes cenarios e por fim abordaremos a

principal pergunta deste trabalho.

5.1
Introducéo

A aplicacdo final referente ao mddulo web sera desenvolvida tendo como base
consultas complexas em T-SQL no banco de dados. Tais resultados serdo
exibidos no formato JSON®°. Assim o script PHP fard o carregamento destes
dados para posterior visualizacdo na pagina Web.

A primeira demanda da aplicacdo correspondente ao modulo web trata-se
de uma pagina que replica e abstrai toda a esséncia do trabalho em uma linha do
tempo interna com um link disponivel para o LinkedIn do alumnus em questdo
(Figura 33). A ideia aqui é exatamente poder comparar em tempo real o resultado

recuperado no BD com o LinkedIn equivalente.

39 http://www.json.org
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com/timeline.php?id=1674

Paulo guimaraes

Nascimento

Conexces 500

[> www.linkedin.com/profile...

E'TEI

PRW Representagao Comercial & Consultoria

Hewlett-Packard

Hewlett-Packard

Business Administration (MBA), - Marketing {(#101475)

../ Pontificia Universidade Catdlica do Rio de Janeiro

I
} ‘ / PUCRJ
Bachs

elor of Engineering (B.Eng.), - Telecommunications Engineering

Figura 33: Timeline do médulo web com verifica¢do on-the-fly no LinkedIn.

5.2
Dados Coletados

A Tabela 7 resume estatisticas sobre os dados coletados. A proxima etapa de
analise respondera as perguntas iniciais, sendo o resultado final armazenado em
um banco de dados MySQL com 9 tabelas. Nosso objetivo é chegar o mais
proximo possivel de 66.000. Entretanto devido a diversos fatores ja discutidos
anteriormente a Tabela 8 apresenta os totais mais importantes no que diz respeito
aRl.
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Tabela Registros
alumni 57.901
edus 118.911
empresas 11.344
escolas 587
facetas 126
jobs 199.705
majors 292
usuarios 2
Total de registros 388.868

Tabela 7: Totais de registros recuperados do LinkedIn.

Total aprox. de alumni no Linkedin em 2016 = 66.000

Descricéo Coletado % do objetivo
Total de hashes 57.901 88%
Total de alumni 43.113 66%

Tabela 8: Percentual de alumni recuperados.

Temos cerca de 118.000 registros de edus versus 200.000 jobs e cerca de
11.000 empresas, 580 escolas e 300 majors (cursos), que representam bem mais
que os cerca de 30 cursos de graduagédo que séo oferecidos na PUC-Rio. Aqui
ressaltamos que no caso de empresas, escolas e majors estes valores sdo
sugeridos na hora do preenchimento do formuléario e possuem os valores
correspondentes numéricos (Tabela 10).

Contabilizamos diversos resultados Unicos que essencialmente derivam
dos valores obtidos em edus e jobs. Estas grandezas serdo estudadas mais a
fundo nas proximas secOes. Foram criadas tabelas separadas para majors,
empresas e escolas onde, tal qual a estratégia abordada em edus e jobs,
aproveitamos o proprio cédigo numérico fornecido pelo LinkedIn. Infelizmente
o0 LinkedIn ndo segue a mesma ldgica para os campos degree e titulo. Esta

mesma légica ndo existe nem no campo titulo, que corresponde a profisséo do
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alumnus, nem no campo degree, que corresponde ao tipo de curso. Portanto,
deveremos seguir alguma heuristica para processar estas informacdes.

A tabela majors, cuja tradugdo seria cursos, € uma tabela que emerge
como um resultado de todos os valores Unicos encontrados no campo major na
tabela edus. Assim ocorre também com as tabelas escolas e empresas, as quais
serdo populadas com valores Unicos encontrados em edus (school e school_id)
e jobs (company e company_id), respectivamente. A titulo de exemplo para a
PUC-Rio, o codigo que a identifica em escolas é o 10582 (campo school_id),
assim como o cddigo da IBM na tabela empresas € 1009 (campo company_id).

Referente a major (cursos), um exemplo de registro seria Programmer que
corresponde ao codigo 100179 (campo major_id). N&o existe um curso de
graduacdo chamado Programmer nem tampouco Programador, devemos
estabelecer uma relacdo de equivaléncia, ou seja, todo major futuramente devera
ser mapeado para um curso. Como exemplo neste caso Programmer seré
mapeado para Informatica.

Estes campos (major_id, school_id e company_id) impediriam que um
usudrio do LinkedIn cadastrasse empresas, escolas e cursos com duplicidade ou
ndo legiveis. Infelizmente titulo e degree ndo fazem parte deste esquema e sua
representacdo é baseada em string, o que sem dlvida gera um enorme conjunto
de valores e possibilidades.

A Tabela 10 informa o namero total de valores distintos correspondentes
aos campos degree, titulo e titulo_label. Esse € o universo de strings que
precisam ser categorizadas e que ndo possuem um valor numérico de referéncia
O campo major também sera mapeado, porém este possui apenas 292
ocorréncias por justamente possuir vinculo numérico no momento do
preenchimento do formulario.

Devido ao fato do LinkedIn usar sempre duas datas para qualquer job ou
edu podemos subentender gque trata-se dos anos iniciais e final de cada registro
e isso nos leva a crer por exemplo no caso de jobs que estamos nos referindo ao
ano da contratacdo e desligamento da empresa; assim como no caso de edus
estamos nos referindo ao ano em que se inicia um curso e 0 ano em que se conclui
um curso qualquer. Assim, cursos de graduacdo podemos fazer uma analogia
destas duas datas com o vestibular e formatura, assim como fazer uma associa¢ao

entre a admissao e desligamento no caso de empregos (Tabela 9).
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Equivaléncia jobs edus
anol Admisséo Vestibular
ano2 Desligamento Formatura

Tabela 9: Nomenclatura inferida com as datas de inicio e fim.

Campo Tabela Total
school _id edus 587
degree edus 25.594
titulo jobs 82.267
titulo_label (SLUG) jobs 44.487
major_id edus 292
company_id jobs 11.344

Tabela 10: Namero maximo de ocorréncias distintas.

5.3
Anélise Preliminar

Nesta secdo vamos nos ater a estudar quais estatisticas podemos obter e assim,
poder responder algumas questdes que foram abordadas no inicio (Capitulo 1).
(1) Quais séo os cursos e/ou areas mais procurados?
As respostas estdo concentradas nos rankings da tabela majors (Figura 34)
e também nos rankings da tabela edus referente ao titulo (Figura 35) e seu
correspondente SLUG* titulo_label (Figura 36). A leitura destes dois rankings

pode dizer quais profissdes e areas de estudo sdo mais proeminentes no mercado.

40 SLUG - nomenclatura usada em URL legivel para humanos e maquinas. Exemplo:

analista-de-producao pode ser usado em uma URL e pode ser entendido por um ser humano.
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Figura 34: Ranking de majors onde Economics desponta em 7.26% em edus.

1
2
3

value label

7.26  Economics

e select distinct
format((count(e.id)/25226)*100,2) as vi
,substring(m.major,1,32) as label
from edus as e
left join majors as m using(major_id)
where e.major_id >
group by e.major_id

order by value desc limit 17|

Export: Eg Wrap Cell Cot

6.11  Business Strategy Operations

4.00 Psychology
344 Computer Science

3.41  Electrical Engineering Decision

2.71  Information Systems

2.70  Corporate Finance Capital Mark
248 Wearable Computers Beauty Techn

2.14 Design
16.70 marketing

14.69 Business Administration and Mana

having titulo <=
order by total desd

select count(l) as total,titulo from jobs group by titul

«C

Result Grid HE 4% Filter Rows:| QY

|E:port % Wrap Cell Content: ¥ Fetch rows:

# total | titulo
3137 Estagiario
2 2805 ESTAGIARIA
3 2238 Intern
4 1862 Analista de Sistemas
5 1669 PROFESSOR
6 1444 Trainee
7 1295 Project Manager
8 1178 advogada
Ll 1161 Consultant
10 1038 Designer
11 1000 Owner
12 944 Advogado
13 941  Pariner
14 796 Gerente de Projetos

Figura 35: Ranking do campo titulo com valores absolutos.
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1le select count(l) as total,titulo_label from jobs group by titule_ lab
2 having titulo_label <> '’|
3 order by total desc

Result Grid HH 4% Filter Rows{ @ Export: Wrap Cell Content: & Fetch rows: g2 52
# total  titulo_label

1 2235 intern

2 1861 analista-de-sistemas
3 1669 professor

4 1443 trainee

5 1295 project-manager

6 1168 advogada

7 | 1160 consultant

8 1037 designer

9 1000 owner

10 942 advogado

11 941 partner

12 |795 gerente-de-projetos
13 753 consultor

14 |714  diretor

Figura 36: Ranking do campo titulo_label (SLUG) com valores absolutos.

(2) Quais empresas mais contratam?

De acordo com a Figura 38 podemos observar um ranking das principais
empresas presentes nestes dados que compdem a timeline de um alumnus, vale
lembrar que cada empresa também possui uma pagina especifica no LinkedIn
onde é possivel obter algumas informacGes destas empresas.

Na tabela empresas temos 0s campos company e company_id, podemos
usar o valor de company _id para acessar a pagina da empresa no LinkedIn. Por
exemplo para a IBM cujo company id é 1009 ao se acessar a URL
www.linkedin.com/company/1009 temos acesso a pagina da IBM onde a
informacdo mais relevante e que poderia ser usada para mensurar o tamanho da

empresa € o numero de funcionarios presentes no LinkedIn (Figura 37).
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Tecologia da informagdo e servigos A New York. NY « 4.039.997 seguideres

¥ Classificada na lista Linkedin Top Companies b

o :
Visualizar todos
Visao geral Vagas Dia a dia
Luis Gustavo Almeida
° Programador Freelancer PHP na LGA
' 1 n
{5 Visualizar vagas em aberto na IBM
Sobre nos Atualizacdo recente  Visualizar tudo

A1BM

B
L Gustavo, imagine-se rabalhando na IBM

Desenvolvedor Java.Core
Rio de Janeiro, BR

Figura 37: Pagina de uma empresa no LinkedIn.

1e select distinct

2 format((count(j.id)/ )¥ ,2) as
3 ,substring(e.company,!,15) as label

4 from jobs as j

5 left join empresas as e using(compan
6 where e.company id >

7 group by e.company id

8 order by value desc limit 1¢|

9

Result Grid [H 4¥ Filter Rows Q Export: Efg Wrap Cel
K value label

1 7.30 PUC Rio

2 509 Infotec Petrob

3 502 Medicos Sem Fro
4 372 IBM

5 356 Rede Globo

6 291 Telemar

7 202 Accenture

8 201 Vale

9 177 Embratel

10 ' 1.60 TIM Brasil
Figura 38: Ranking de empresas referente a tabela jobs.

(3) Quais cursos de pos-graduacao sao mais procurados?

Conforme a Figura 39 estamos elencando as principais nomenclaturas de
degree encontradas em edus, & importante frisar que para uma correta
interpretacdo dos dados deve-se levar em conta as strings com 0 mesmo
significado e grafias diferentes por exemplo Bacharel e Bachelor que se referem

a bacharelado.
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3
Result Grid
# total
1 4594
2 4553
3 3324
w4 370
5 2734
6 2041
7 2034
8 1818
9 17
10 1077
11 1038
12 1013
13 990

L

e select count(l) as total,degree from edus group by degree

having degree <> "'
order by total desd

43 Filter Rows:| Q)
degree
MBA
Bachelors Degree
Master of Business Adminis
Bacharel
Graduacao
Bachelor
Masters degree
Pos Graduacao
Pos-Graduacao
Master
Mestrado
Master of Business Adminis

Graduation

89

Export: == Wrap Cell Content: & Fetchrows: &

Figura 39: Ranking do campo degree presente na tabela edus.

(4) Qual é a média do tempo gasto em graduacao e/ou pos-graduacédo?

De acordo com o grafico da Figura 40 observamos que 22% dos registros

de edus exceto a PUC-Rio (Universidades concorrentes) tem 1 ano de duracao

(isso sugere curso de extensdo) enquanto que quando restringimos a edus

pertencentes a PUC-Rio este numero vai para 19% com duracéo de 4 anos (isso

sugere uma graduacao). No grafico da Figura 41 observamos quais sdo as outras

instituicbes fora a PUC-Rio (Universidades concorrentes) que possuem mais

registros de cursos em edus. Ou seja podemos analisar qual(is) seria(m) a(s)

principal(is) concorrente(s) da PUC-Rio.

14

10

4 —_—

3 anos 6 anos

[ahal

1 anos

] % indicado

0 anos 4 anos 2 anos

Ranking por tempo (Faculdades)

% de acordo com o tempo gasto em atividades académicas

] % indicado

14

10

4
3 anos 6 anos 4 anos 1 anos 0 anos

Ll
Ranking por tempo (PUC-Rio)

% de acordo com o tempo gasto em atividades académicas

Figura 40: Exemplo de graficos no médulo web.

5 anos
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Figura 41: Exemplo de graficos no médulo web.

(5) Qual o tempo médio de um emprego por empresa?

(6) Qual o tempo médio empregado por alumni?

(7) Estatisticas sobre alunos desempregados.

Referente a informacao sobre empregabilidade ou cargo atual, esta € obtida

Unica e exclusivamente através da presenca da string ‘0 momento’ conforme a
Figura 42 onde na etapa 3 o parsing PHP é configurado para atraves de uma
expressao regular adequada informar a ferramenta que este job trata-se de um
emprego atual. Somente o usuério pode alterar tal registro, no caso de
falecimento de usuario o LinkedIn disponibiliza um recurso chamado deceased
member onde outros usuarios informam tal falecimento e a partir dai abre-se um

processo interno para remocdo do perfil (Figura 43).

Edit experience
From *

July ¥ | Present -

2015

ally-hidden*>Period
\.\ 1 currently work her$ <span >1u1 de 2015 - o mntulspan)

Update my industry

[_] update my headline

Description

bla bla bla

Share profile changes
— If enabled, your network may see this change

Figura 42: O conceito de emprego atual é baseado na marcacao do checkbox.
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m Linkedin Help Search for help with...

Deceased LinkedIln Member - Removing Profile

Unfortunately, there may be a time when you come across the profile of a colleague, classmate, or loved one
who has passed away. If this happens, we can close that person's account and remove their profile on your
behalf.

We'll need you to gather:

* The member's name

# The URL to their LinkedIn profile
* Your relationship to them

* Member's email address

® Date they passed away

* Link to obituary

* Company they most recently worked at

To start this process, please answer some questions about the person who has passed away by filling out this
form.

After you fill out this form, it will be automatically sent to us for review and we'll be in touch.
Last updated: November 3. 2014

Figura 43: Politica do LinkedIn para falecimentos de usuarios.

No caso de mudanca de cargo (titulo) em uma mesma empresa 0 usuario
tem a opcdo de cadastrar mais um job com a mesma empresa porém com um
titulo diferente, ou pode alterar o titulo do job atual e assim esta informacao seria
processada somente apds um outro futuro crawling da ferramenta. A
interpretacdo dos dados esta vinculada a uma snapshot do crawling.

A figura 46 representa a interface com alguns indicadores que s&o obtidos
com base nessas premissas, e através de consultas SQL, por exemplo
averiguamos que em média estes alumni possuem 5 empregos, 3 Cursos,
possuem em média 21 anos empregados e 7 anos de tempo gasto em cursos
incluindo graduacdo e p6s. A média de tempo destes jobs sdo 4,82 anos bem
como a média de duracdo destes edus sdo de 2,76 anos. Cerca de 1400 alumni
ndo possuem registro de emprego no perfil. Esses numeros estdo vinculados a
snapshot do crawling atual.

(8) Total de Alumni Recuperados

Numero de hashes recuperados através de métodos de busca, referentes a
etapa 1. O objetivo seria algo em torno de 66.000 registros (Figura 44),
obtivemos 57901.

(9) Total de Alumni Processados

Numero de perfis processados e cuja triagem para as tabelas edus e jobs

ocorreu normalmente, ou seja, registros em alumni que tenham filhos em edus

e/ou jobs. Como o campo nome é obrigatério no perfil analisamos quais
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registros tiveram o nome extraido corretamente (Figura 44). Ou seja se 0
alumnus tem o campo nome vazio é porque ndo foi possivel coletar o HTML,
por estar fora da rede foaf. Obtivemos 43.113 sendo que a diferenca de 14.788
podem ser recuperados em tese caso 0 numero de conexdes do usuario robé

aumente e assim efetuarmos um novo crawling destes perfis.

Query 1 3%
@E ¥ ra B [@l| | Don't Limit =] 5
ls select count(l) as total from alumni
2 union
3 select count(l) as total from alumni
4 where nome <> ''
5 union
6 select count(l) as total from alumni
7 where nome = "'
8
Result Grid {H 4% Filter Rows:| § Export: B ‘Wrap Cell Content
# total
. 1 | 57901
2 43113
3 |14788

Figura 44: Namero de hashes e perfis obtidos ao final do crawling.

(10) Numero médio de conexdes para cada alumnus

Lembrando que caso se tenha mais de 500 conexdes o LinkedIn exibe
apenas como 500+ (Figura 45), esta analise fica invalidada, afinal por exemplo
esse numero ndo corresponde a realidade. Esta média seria como se 0 maximo

de conexdes fosse 500, pois é esse dado que alimenta o sistema.

¢

Founder at The Developer's Conference

Figura 45: A partir de 500 conexdes esse nimero é mostrado como 500+.
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Nunca trabalharam Trabalham Trabalhou Media - Conexoes Std - Conexoes

o,
%
Média do Num Conexées no Desvio padrdo do Num Conexdes

Linkedin. no Linkedin

= de Alumnis que ndo possuem

Figura 46: Interface com diversos indicadores obtidos através de consultas SQL.

Vale ressaltar que toda e qualquer andlise estatistica € estritamente baseada
em valores informados pelo usuario. Em alguns casos no momento da digitacdo
ele pode receber uma lista de sugestdes de acordo com 0s primeiros caracteres
digitados e assim optar por uma delas. Assim é natural que um ou mais valores
se referem a um mesmo dado, por exemplo as regides ‘Rio de Janeiro — Area’,
‘Rio de Janeiro, Rio de Janeiro, Brazil’ e ‘Rio de Janeiro’ (Figura 48) fazem
referéncia a trés valores distintos informados na caixa de sugestdo que podem
até significar ‘a grande Rio de Janeiro’ e a ‘capital do Rio de Janeiro’
respectivamente. No momento da andlise isso pode levar a interpretacfes
duvidosas (Figura 47). Diferentemente por exemplo de ‘Espirito Santo, Vitoria’
onde neste caso temos uma string diferente para a capital e outra para o estado,
tanto ‘Rio de Janeiro’ quanto ‘Sdo Paulo’ por exemplo dardo margem a

interpretacdes equivocadas, portanto devemos levar este fator em consideracéo.
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select distinct [format((count(a.id)/

select sum(num_regioces_jobs) as total from (
select distinct count{a.id) as num regioes jobs,
substring(j.regiao,1,20) from alumni as a
left join jobs as j using(alumni_id)
where length(j.regiao)>.
group by j.regiac order by num_regices_jobs desc
) as q

DO~NOU A WRN

10 )

11 )* ,2) as value, substring(j.regiao,!,”5) as label from alumni as a
12 left join jobs as j using(alumni_id)

13 where length(j.regiao)>2 group by j.regiao order by value desc limit

tesult Grid HH 4% Filter Rows| Q) Export: g Wrap Cell Content: I&
value  label

30.40 Rio de Janeiro Area
3.63 _ Sao Paulo Area

19.40 Rio de Janeiro e Regiao
11.33 | Rio de Janeiro

1.77  Sao Paulo

1.61  Sao Paulo e Regiao
1.16  Brazil

0.65 Brasil

0.50 Niteroi

0.39 | London

*®

- © ® N O U kW N =

(=]

Figura 47: Ranking de regiGes obtida através da tabela jobs.

Messaging Mg

@ rio de janeirol

Rio de Janeiro

bs Applied jobs £ Careerinterests

Rio de Janeiro, Rio de Janeiro, Brazil

Rio de Janeiro Area, Brazil

u may be interested in

in - Anyindustry - 0to 10,000+ employees ... Update career inte Niteroi, Rio de Janeiro, Brazil

Sao Gongalo, Rio de Janeiro, Brazil

' ﬂ Duque de Caxias, Rio de Janeiro, Brazi

alvedor de Software Javascript Developer Nova lguacu, Rio de Janeiro, Brazil
andacdo) Penguin Formula

Figura 48: Sugestdes do LinkedIn que podem gerar interpretagdes confusas.

5.4
Anélise Aprofundada

Nesta se¢do, trataremos algumas questdes sobre os alumni que possuem uma

maior complexidade.

(1) Quanto tempo leva um alumnus de graduagdo PUC-RIio a assumir um
cargo de relevancia?

Respondidas as perguntas preliminares, podemos responder entdo quanto tempo
em média um ex-aluno de graduac&o leva para chegar a um cargo de relevancia.

A partir desta pergunta automaticamente surgem outras duas perguntas:


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1521385/CA


PUC-Rio- CertificagaoDigital N° 1521385/CA

95

- O que vem a ser um alumnus de graduacdo PUC-Rio?

- O que vem a ser um cargo de relevancia?

A primeira questdo é definir o que seria um cargo de relevancia, e como
isto poderia ser mapeado frente as diversas combinacgdes que o LinkedIn permite
que seus usuarios preencham estas informacdes nos formularios.

A segunda tarefa, igualmente complexa, é definir 0 que seria uma
graduacdo. Por exemplo o usuério pode registrar seu degree como graduacao
ou bacharelado, ou ainda pode ter registrado em inglés ou ainda em outro
idioma. E fato que a PUC-Rio é representada pelo codigo 10582 e agora a
filtragem deve se concentrar em encontrar registros em edus que correspondam
a graduacdo cujo school_id=10582 e registros em jobs cujo campo titulo
atendam a condicéo de relevancia (Tabela 11). Devemos encontrar alumni que
atendam as duas condicGes e depois, generalizando, achar a media desta
diferenga de tempo (entre a formatura e admissao no cargo), que estara neste

seleto grupo de registros.

graduagdo PUC-Rio0 | degree="graduacao’ e school id=10582

Cargo de relevancia | Possui (ou possuiu) em sua timeline a
palavra gerente, diretor, presidente ou CEO

Tabela 11: Significado dos dois conceitos necessarios para a resposta.

Nesta etapa nosso objetivo é amarrar as possibilidades de significado entre
0 que se digita no LinkedIn e seu correspondente valor de referéncia que nos
interessa, para que a ferramenta possa percorrer estes dados e assim informar um
ndmero que sera a resposta para a principal pergunta desta dissertagao.

Algumas informacgdes ja se encontram disponiveis nas tabelas edus e jobs,
como por exemplo as datas de inicio e fim respectivamente de cada job ou edu.O
campo titulo e seu respectivo SLUG titulo_label j& fornecem uma informacao
que diz respeito ao cargo exercido, bastando apenas mapear com as profissoes
que se entendam serem de relevancia.

Convencionou-se que cargos de relevancia devem corresponder a
profissdes que envolvam liderar pessoas, portanto devem ser correlacionadas

com as palavras: gerente, diretor, CEO e empresario e suas respectivas variantes
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em outros idiomas ou com grafias erradas/equivalentes, nosso objetivo é filtrar

para os alvos previamente determinados (Figura 49).

Contexto jobs Contexto edus
profissoes_dici degree_dici
g‘::jz)tj graduacao <:
:> CEO
empresario

school_id = 10582

Figura 49: Divisdo em dois contextos para se chegar na resposta.

Por exemplo, existem varios sindbnimos e grafias diferentes para professor,
como Professor, Instrutor, Teacher, Instructor, etc. Temos ainda as formas
abreviadas, como PROF., Instr., prof. e ainda as formas escritas em diversas
linguas estrangeiras, além de grafias digitadas erradas como por exemplo
Profsor. Note que Prof. também pode ser interpretado como Profissional, o que
abre espaco para uma analise mais apurada, sendo necessario até mesmo analisar
caso a caso e assim inferir seu correto significado.

“0 alumnus pode confundir degree com major”.

No que diz respeito a informacdo académica, degree e titulo ndo possuem
sua correspondéncia biunivoca no BD, primeiro porque dependemos da
interpretacdo do usuario no momento em que ele cadastra tais informacdes
textuais no LinkedIn, segundo porque muitas vezes o usuario pode se confundir
e entender que major diz respeito ao tipo de curso, assim como degree ser a area
de formacdo. A solucdo é amarrar estes significados e unificar estas duas
grandezas com tabelas de referéncia através de um relacionamento N:M. Para
tal, serdo criadas seis tabelas onde trés delas corresponderdo aos valores que
vamos mapear e trés delas para os valores de associacao :

- Profissdes (titulo)

- Cursos (major)

- Degrees (degree)
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Cada um destes esquemas N:M ira receber sua tabela intermediaria com a
terminacdo _dici enquanto que a tabela de valores (escolhidos por um ser
humano) tera a terminacgdo _tab (Figura 51).

As tabelas com a terminacdo _tab serdo populadas de acordo com nossas
definicdes, ou seja aquilo que queremos mapear, nosso alvo. Essas tabelas terdo
poucos registros, em torno de 10 (Figura 50). J& as tabelas do tipo _dici serdo as
tabelas intermediarias que fardo a ligacdo entre valores do LinkedIn e valores
mapeados, essas tabelas serdo populadas através do médulo web, geralmente
representados por um componente HTML do tipo select (Figura 52), os valores
deste select correspondem a coluna correspondente em _dici e os labels do select

representam as grafias.

C' | ® localhost/mestrado/public_html/dicionarios.php

Areas (cursos) Degree (tipo) Profisse

administracao % agronomia 3% curso atualizacao % doutorado % CEO ou chefe 3% professor
arquitetura 3% cienc sociais 3% ensino basico 3% especializacao % empresaric 3 consultor 3%
cinema ¥ comunicacao ¥ graduacao ¥ MBA X comerciante 3 gerente / di
design % direito 3% economia 3 mestrado ¥ pos-graduacao 3 assistente 3 Profiss Libera

educ fisica 3 eng civil 3% Entre com valor Entre com valor

Figura 50: Pagina onde se define os valores das tabelas _tab a serem mapeados.

Alguns exemplos de mapeamentos adotados: quanto a profissdes, palavras
como Estagiario, estagio, intern, estagio-em-economia, serdo mapeados para
assistente, por exemplo. No caso de degrees palavras como MSc, mestrado,
Master estardo na tabela degree_dici e terdo sua representagdo por exemplo
como mestrado.

Ao observarmos a tabela de jobs as palavras que desejamos mapear séo
fruto daquilo que o usuario digita no seu cadastro no LinkedIn e nos apresentam
das mais variadas formas, sendo que titulo_label é apenas um SLUG. O
LinkedIn transforma a string digitada pelo usuario, fazendo uso da troca de
caracteres como acentuacgdo, espaco e mindsculas para assim transformar por
exemplo Analista de Producdo para analista-de-producao assim este segundo

termo pode ser usado em uma URL sendo entendido tanto por méaquinas quanto
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por seres humanos ao contrario da primeira. Vale ressaltar que esta conversao
pode gerar resultados controversos pois desconhecemos a regra de negocio usada
pelo LinkedIn.

Assim, sucessivamente, faremos com as outras tabelas de tal maneira que
ao final do processo teremos um controle sobre 0 mapeamento realizado entre o
universo de palavras que temos no BD em contrapartida ao nimero reduzido de
termos mapeados. Esse raciocinio é valido para as trés entidades que recebem as
respectivas tabelas associadas (profissdes, cursos e degrees).

No caso especifico da tabela de profissdes, teremos em especial um
campo booleano chamado lider, que determinara se esta profissdo corresponde
aum cargo de lideranca (ou relevancia), também gerenciavel pela aplicacdo. Este
flag deverd ser marcado em um tag HTML do tipo checkbox manualmente
(Figura 53) de acordo com o0s entendimentos e consenso do que seria realmente
um cargo de lideranca.

Para mapear a nomenclatura de cursos, degrees e profissdes, usamos as
paginas do modulo web. Temos ainda a possibilidade de definir conforme nossos
entendimentos quais seriam 0s cargos de relevancia que para este caso sera: CEO
ou chefe, empresario e gerente/diretor, ou seja estes registros receberdo o valor
1 no campo lider da tabela profissoes_tab enquanto que outros valores de titulo
gue ndo pertencem ao grupo de relevancia receberdo o valor 0.

As associacOes devem ser feitas conforme entendimentos que se fazem
com bom senso, por exemplo recursos humanos e logistica ndo sdo cursos
comuns em graduacdo. Neste caso, 0 mapeamento adotado foi humanas e
administracdo, ainda odontologia, enfermagem e medicina se encaixam em
medicina, tal qual andlise de sistemas, banco de dados, Web design e ciéncia da
computacdo mapeiam para informatica.

Referente a0 mapeamento, no contexto de degree a intencdo é segmentar
por exemplo em: graduacédo, pds-graduacao, mestrado, doutorado, etc. Neste
caso, incluiremos MBA também por ser muito frequente. Definimos que palavras
como graduacdo, grad, bacharel, bsc, etc. fardo sua correspondéncia com
graduacao. No caso também criamos a tag especializacao para mapear diversos
outros cursos que entendemos se tratar de menor significancia e que estejam fora

do nosso escopo, como por exemplo curso de data mining, curso de inglés, curso
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de programacao Java, etc., e por fim pos-graduacao que engloba cursos de pds
graduacéo lato sensu.

O que se observou no momento de fazer o mapeamento manual nas trés
tabelas respectivamente curso, degree e profissao foi uma inclinacao do usuario
LinkedIn de maquiar seu titulo profissional. Este titulo corresponde a esséncia
de sua timeline, e a palavra que ele registrar correspondente a sua profisséo ird
ser a imagem projetada no meio corporativo. O mesmo efeito ocorre também

com curso e degree embora ndo seja tdo notavel quanto em titulo.

definidos pelo | | ‘ |
operador do
sistema

nome VARCHAR(45)

| degree_dici ¥
id INT(10)

v ] edus v

id INT(11) id INT(11)

] profi tab v || degree vARCHAR(45)
alumni_id INT(11 i *
| i (11) alumni_id INT(11) degree_tab_id INT(10)
job_id INT(11) gdu_id BIGINT(11)
nome VARCHAR(45)
| company VARCHAR(100) edu_ntwe
< company_id INT(11) school_id INT
~
start DATE [ degree VARCHAR(50) cursos_tab
end DATE [ major VARCHAR(50) > =
:I profissoes_dici v regiao VARCHAR(50) major_id INT(11) nome VARCHAHMS)‘
id INT(10) pais VARCHAR(50) ano1 INT(11)
| titulo VARCHAR(90) titulo VARCHAR({100) I ano2 INT(11)
profissao_tab_id INT(10) titulo_label VARCHAR(60) "] curso_dici v
> 1 mor >

> id INT(10)

major VARCHAR(90)

curso_tab_id VARCHAR(45)
contextos

Figura 51: Esquema dos 3 relacionamentos N: M.

Vamos adotar um mapeamento manual, palavra a palavra, feito por um ser
humano com discernimento de carreiras e profissdes para saber que um gerente
de contas ndo € na pratica um gerente e esta mais para um profissional de gestéo,
com boa probabilidade de ter cursado administracdo de empresas. De forma
semelhante um administrador de banco de dados também n&o confere um status
de geréncia; na verdade este titulo pertence a um analista de banco de dados com
formacdo em informaética.

As palavras sdo entdo agrupadas e disponibilizadas para que um analista
da ferramenta selecione manualmente qual palavra que corresponde aquela
grafia (conforme a Figura 52). Essa relacdo de equivaléncia fica armazenada no

BD e numa atualizagdo dos dados com um novo crawling para todas as palavras
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que ja possuem seu correspondente significado a analise esta garantida, restando
para o analista da ferramenta marcar as novas que porventura possam aparecer,
a tendéncia é que a cada novo crawling esse nimero de novas palavras iria
diminuir contribuindo para uma estabilidade das palavras em novas futuras
atualizacdes.

Palavras como analista e consultor sdo largamente empregadas e sdo
levadas em consideragdo, muitos querem majorar seu titulo. Quando se trata de
socios ou donos de empresas € mais facil a associagdo com CEO ou

simplesmente empresario.

Selecione ¥

[EB) Gestao de Projetos

Selecione ¥

[EZ) Advertising
Selecione v

[E3) Desenho Industrial
Selecione ¥

[EZ) Gestao de Negocios
Selecione

[EE] Ciencia da Computacao

Selecione v

_html/resolucao.php?a=cursos

[EED) Recursos Humanos
Recursos Humanos ¥

[EED) Marketing Digital
Marketing Digital ¥

D) Lingua Inglesa
Lingua Inglesa ¥

[EEE) Pedagogia
Pedagogia ¥

[EEB) Psicanalise

Psicanalise ¥

[EEED Electronic Engineering

Electronic Engineering ¥

Selecione ¥

Bachelor of Business Administration

Selecione ¥

Bachelor of Engineering (B.Eng.),

Selecione ¥

Extension,

Selecione ¥

Doutorado,
Selecione v

engenheiro,

Selecione ¥

Tecnologo em Processamento de Dados
Selecione ¥
[Selecione
curso atualizacao N
doutorado 3(LLB),
ensino basico
especializacao
MBA
mestrado
pos-graduacao

[EEE Pos-graduacao Lato Sensu,

Selecione A
Pos,

Selecione x
Engineering,

Selecione v

Profiss Liberal v

[EX) co-founder
CEO ou chefe v

EX) financial-analyst

Selecione v
Selecione

CEO ou chefe
professor st
empresario
consultor
comerciante

gerente / diretor
assistente

Profiss Liberal

ER arquiteta

Selecione

[EZE coordenador

Selecione hd
D presidente
presidente hd

3 Estagiario jurid
Estagiario juridico *

[T teaching-assist
teaching-assistant

EER) assistant-profe
assistant-professor

EER) analista-de-rect
Selecione hd

Figura 52: Interface gréafica onde um ser humano define 0os mapeamentos.

O critério do BD adotado para cargo de lideranca foi atribuir a flag lider o
valor 1 para as profissbes CEO/empresario e gerente/diretor. Foi adotado um
critério de analisar se a grafia digitada possui as palavras gerente ou diretor (ou
suas respectivas variagdes) em seu conteudo, por exemplo gerente de marketing,

diretor de logistica, financial manager, etc.
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E importante frisar que o titulo professor ndo fora incluido no hall de
cargos de relevancia. Na hipotese de se efetivamente adicionar a segunda fonte
de dados do Lattes cujo carater é essencialmente académico o impacto no
resultado final iria distorcer o resultado, afinal no Lattes temos uma maioria de

professores.

[J professor
</ empresario
</ gerente / diretor
[0 assistente

[J Profiss Liberal

SUBMIT

Figura 53: Interface gréafica onde se define o conceito de cargo de relevancia.

Como alguns exemplos dos critérios adotados, titulos como analista ou
consultor sdo mapeados para consultor, assim como engenheiro, médico e
advogado sdo mapeados para profissional liberal, temos ainda tutor, professor,
teacher, intérprete, etc. para corresponder com professor e por fim temos
estagiario, assistente, internship, trainee que corresponde a assistente.

Como se calcular o tempo que se leva para chegar a um cargo de
relevancia? Por exemplo, analisando um caso isolado (Figura 54), um caso tipico
de um alumnus com registros em edus e jobs, como todo registro no BD ele tera
um codigo alumni_id comum a ambos.

Inicialmente devemos encontrar pelo menos uma linha para cada individuo
das tabelas edus e jobs que atendam os critérios desejados e observando que

estes registros devem pertencer ao mesmo alumni_id. No caso de haver mais de
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um registro que atenda a condicao, deve haver um critério de exclusdo para se
escolher apenas um, neste caso vamos nos ater a primeira admissdo e a primeira
formatura.

Para este caso em especifico (Figura 54) o resultado foi 1994-1987=7 anos.
Podemos nos guiar pelo seguinte raciocinio:
1) anoA:Selecione o menor ano2 de edus onde school_id=10582 e
degree="graduacao’.
2) anoB:Selecione 0 menor anol (campo start) de jobs onde titulo equivale a
‘gerenteldiretor’ (campo referente a profissao cuja flag lider seja 1).
3) Compute a diferenca do anoB — anoA.
4) Caso este valor seja negativo adote 0 como resultado.

P = T alumnl_10,edu_ld,edu _nome,degree,major,school_1d,anol,anoZ Trom eaus whnere atumn
3 B3 select alumni_id from (
= (select
5 | e.alumni_id, max(e.ano2) as ano,
6 from edus 2 e
ewdt Gr ) Fitter Rows Q Export: g Wrap Ce tert: 1%
# alumni_id edu_ki edu_nome Sree majo school id  anol _ano2
| 5864 5631216 Pontificia Universidade @)mpum Science Publicidade e Mar 1984
2 5864 620824 Universidade Federal do Systems Engineeri... 10683 1980 1993
; o';[’jl»‘-»ﬂlmr alumni_id, job id,company,start,end, titulo from jobs where alumni id=(
e 8 " letect !
i\:"“~‘q Export: By Wrap Cett Contere: &
“ slumni_id  job_id company tart end titulo
1 5864 12862771 AgenciaCick :%? 09-01 Tr.'cf‘noic
2 5864 467810 Modem Media 1997-01-01 2001-10-01 Associate D 87 Production
3 5864 467812 Marketing Drive Worldwide 2001-11-01 2002-06-01 Director of Project Management
4 5864 15419 Byte Interactive 2002-07-01 2004-02-01 CTO
5 5864 467884 Engadget 2004-02-01 2006-04-01 Lead blogger (International), Contributin
6 5864 28618020 Sikcon Alley Insider 2007-11-01 2008-02-01 Correspondent
=  coos ACITONE | adecbaiomnac §bads Wiladia AAAL AD AT ANAA AL A4 Farisdine ATA

Figura 54: Exemplo de jobs e edus que atendam os critérios procurados.

O ponto crucial desta etapa seria encontrar a média deste numero,
considerando todos os registros, que tais como o do exemplo acima tenha feito
degree="graduacao’ na PUC-Rio (school_id=10582) cuja flag lider seja 1.

Entretanto um individuo poderia ter uma outra graduacéo antes da PUC-
Rio, poderia estar em um cargo de geréncia antes da graduacdo da PUC-Rio,
poderia assumir um posto de geréncia durante a faculdade, este resultado poderia

ser inclusive negativo e isso impactaria no calculo da media. Aqueles que
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atingirem o cargo de relevancia em que este ano seja inferior ao ano de
formatura, considerar esta diferenga como zero.

Em uma primeira consulta SQL fazemos as devidas filtragens de acordo
com nosso objetivo. Vamos usar agora os dados que foram normalizados para as
tabelas jobs 2 e edus_2 (Figura 55), tabelas estas que possuem somente campos
numericos, aumentando sensivelmente a performance da consulta.

Os campos degree_tab_id, curso_tab_id em edus_2 e profissao_tab_id
em jobs_2 abstraem todo o universo de possibilidades e se correlacionam com
os valores de nosso interesse. Concluimos o mapeamento de strings restando

agora analisar qual instrucdo T-SQL respondera nossa pergunta.

] jobs_2 v _ iobs v _ edus v | edus_2 v
id INT(10) id INT(11) id INT{11) id INT(10)
alumni_id INT(10) alumni_id INT(11) alumni_id INT(11) alumni_id INT(10}
job_id INT(10) job_id INT(11) edu_id BIGINT(11) edu_id INT(10)
company._id INT(10) company VARCHAR(100) edu_nome VARCHAR(100) school_id INT(10)
anot INT(10) company_id INT(11) school_id INT{11)} _H_l_H_ major_id INT(10)
ano2 INT(10) -H—|_H_ start DATE degree VARCHAR(50) anot INT(10)
profissao_tab,_id INT{10) end DATE major VARCHAR(50) ano2 INT({10)
ate_momento TINYINT(1) regiao VARCHAR(50) major_id INT(11) degree_tab_id INT(10)
! jobs_id INT{11) pais VARCHAR(50) ano1 INT(11) curso_tab_id INT(10)
! jobs_alumni_id1 INT(11) titulo VARCHAR(100) anoz INT(11) >
» titulo_label VARCHAR(50)
1 mare »>

Figura 55: Tabelas edus_2 e jobs_2.

Para graduacdo, o valor correspondente em edus_2 que respondera parte
de nossa pergunta serd degree tab_id=2; para a PUC-Rio temos 0 nosso
namero ja conhecido 10582. Filtrando tudo para anos superiores a 1971 (Figura
56) evitamos de incluir em nossa consulta erros de usuarios como por exemplo
guem erra a data na hora de digitar (no MySQL esses erros de data sdo
representados pela data 01/01/1900).

Ja para jobs_2 devemos encontrar os registros cuja flag lider seja 1,
indicando tratar-se de um cargo de relevancia e tal qual em edus_2 e filtramos

todos os anol acima de 1971.
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1 e T(select

2 e.alumni_id, max(e.ano2) as ano, 'e'

B3] from edus 2 e

4 join degree_tab dt on (dt.id=e.degree tab_id)
5 where |

6 e.degree_tab id =  and

7 e.school id= and

8 e.ano2 >

9 group by alumni_id

.
11 union all

12 =(

1L select
14 j.alumni id, min(j.anol) as ano, 'j'
15 from jobs 2 j

16

17

18

19

20

join profissoes_tab pt on (pt.id=j.profissao_tab_id)
where
pt.lider=1 and
j.anol >
group by alumni_id
21
22NN )
23

Action Output =

Time Action
1 15:18:39  select e.alumni_id, max(e.ano2) as ano, ‘e’ from edus_2 e join.} 9559 row(s) returned
Z 15:18:44  select j.alumni_id, min{j.anol) as ano, 'j' from jobs_2 j jein pro.} | 5963 row(s) returned
3 15:18:47  (select e.alumni_id, max(e.ano2) as ano, 'e' from edus_2 e joi..| 15522 row(s) returned

Figura 56: 9559 registros graduacdo PUC-Rio e 5963 registros lideranca.

000

Os critérios que foram adotados até agora para definir os termos que
designam cargo de relevancia podem ser alterados a qualquer momento. A
inteligéncia do sistema deve estar atrelada a defini¢cdo do que vem a ser um cargo
de relevancia. Ou seja, podemos mudar essa regra de negocio a qualquer
momento. Se a partir de agora definirmos que um cargo de relevancia também
engloba profissional liberal por exemplo basta marcar o checkbox
correspondente (Figura 53) e acessar a SQL novamente no BD.

Resposta: 9,3 anos (Figura 57).

Ressaltamos aqui que todos estes valores sdo considerados exclusivamente
sobre a base de dados informada no LinkedIn e referente a snapshot em questéo,
ndo havendo nenhuma validacdo concreta destes dados. O préximo capitulo tece
algumas conclusdes e menciona algumas sugestdes para se aferir a qualidade dos

dados.
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1 s fJselect avg(tempo) as medig from (

2 select alumni_id, count(alumni_id) as tot,max(aneo)-min(ano) as tempo from (

3 select distinct alumni_id,tipo, if(tipo='e', max(ano), min{ano)) as ano from (
4 = (select e.alumni_id, max(e.ano2) as ano, 'e' as tipo
5
6
7
8

from edus_2 e
join degree tab dt on (dt.id=e.degree tab id)
where
e.degree tab id = 7 and
9 e.school_id= and #
10 e.ano2 > #inter te
11 group by alumni_id
2 ) #limit 10
13 union all
14 H (select j.alumni_id, min(j.ancl) as ano, 'j' as tipo
15 from jobs 2 j
16 join profissoes_tab pt on (pt.id=j.profissao_tab_id)
17 where pt.lider=1 and #lideranca
18 j.anol >
19 group by alumni_id
20 )
21 | ) t
22 group by alumni_id,tipo order by alumni_id
23 | ) t2
24 L group by alumni_id having tot=
25 ) t3

y Filter Rows| QY Export: Hfgy Wrap Cell Content: T5

<9

Figura 57: Resultado obtido ap6s anélise aprofundada.
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6.
Conclusao

6.1
Contribuicoes

Neste trabalho discutimos diversas possibilidades de RI voltadas para a analise
de alumni. Para analisar e minerar o comportamento e evolucao destes alumni
exclusivos da PUC-Rio exploramos diversas possibilidades sobre a tnica fonte
de dados adotada, porém deixando em aberto a possibilidade de se incrementar
o DW adicionando-se outras fontes de dados e analisando o impacto desta fonte
de dados no resultado final. A inovacdo da ferramenta desenvolvida esta na
combinacdo de um programa de teste funcional com um robd para efetuar a
captura de dados. O desempenho da ferramenta se mostrou muito eficaz
atingindo a marca de 88% de hashes e 66% de alumni. Com um tempo de
processamento de cerca de 3 meses para recuperacdo da informacao,
considerando:

e 30 dias para a etapa de hashes.

e 60 dias para a etapa de perfis.

e 5 dias para a etapa de scraping.

o 1 dia para as definigdes e sincronizagdo dos mapeamentos.

Referente a coleta de dados especificas de alumni a grande maioria dos
trabalhos presentes na literatura aborda um aspecto manual e sobretudo com um

numero muito baixo de registros, conforme sintetizado na Tabela 12.
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Referéncia Método Usado N° de registros
ARPPA [15] API Search 1500
XU [21] InMail Né&o informa
CETINTAS et al [19] API 2200
PENA [31] CSE 357
Univille [74] Né&o informa Retorno pequeno
FEBE [74] Entrevistas Né&o informa
IMBRIZI [37] Manual 94
CAMARGO [8] Questionarios (link) 800
LOUSADA&MARTINS [74] Entrevistas N&o informa
Usp [114] Lattes 185

Tabela 12: Comparativo com alguns trabalhos no aspecto de coleta de alumni.

Somados os diversos fatores acima temos como contribuicdo da
dissertacdo a possibilidade de se efetuar um crawling em qualquer Website que
faca autenticacdo do usuario, baseado no mecanismo de manutencéo da sessdo

ativa do navegador, usando uma solucdo baseada em Selenium.

6.2
Trabalhos Futuros

Um aspecto relevante para futuros trabalhos que venham a usar 0s recursos aqui
explicados seria analisar a qualidade dos dados oriundos da fonte LinkedIn. Para
se chegar a este valor de 9,3 anos, analisamos apenas uma base de dados, ou seja,
a resposta para a pergunta esta estritamente vinculada a qualidade dos dados. Eis
entdo que surge outra pergunta: O qudo sdo confidveis os dados oriundos do
LinkedIn?

Um raciocinio valido para se averiguar a qualidade destes dados seria, por
exemplo, se X informa que trabalhou por 10 anos na IBM, de 2005 a 2015, e foi
programador, apenas a prépria IBM podera realmente garantir esta informacao,
assim como se ele informa que estudou cinema na PUC-Rio de 2003 a 2007,
apenas a PUC-Rio pode validar este dado. O que se informa no LinkedIn pode
ser inclusive inventado.

Ao analisar as informacbes complementares ao perfil do usuario no

LinkedIn, percebemos que temos diversas outras informagdes tais como skills e
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recomendacfes, que sdo sempre endossadas por outras pessoas. Qualquer
usuario pode registrar até de maneira arbitréria que trabalhou em A, B, C e
estudou em X, Y, Z, pode inclusive registrar um skill em PHP e HTML, por
exemplo, mas até entdo ela estara ndo endossada, vazia, esperando o endosso de
outras pessoas. Se o perfil ndo for fake, 0 endosso teoricamente ndo pode ser
forjado, deve ser feito por outras pessoas, que supostamente tenham conhecido
o trabalho feito por tal pessoa, 0 mesmo para recomendacdes. Essa medida pode
ser usada como uma estimativa do quanto este perfil é fidedigno a realidade.
Perfis fake no LinkedIn seguem a mesma tratativa que perfis de pessoas
falecidas, ou seja é esperado que a prépria comunidade aponte estes perfis e

assim abre-se um processo interno que culmina na excluséo (Figura 58).

Reporting Fake Profiles

You can flag inappropriate or fake profiles on LinkedIn (i.e. profiles that contain profanity, empty profi
fake names, or profiles that are impersonating public figures).

To report a profile:

1. Click the = == More icon on the member's profile.

2. Click FJ Report/Block.

a

3. Select Report this profile in the What do you want to do? pop-up window.
4. Select the applicable reason for flagging the profile in the Tell us a little more pop-up window

5. Click Submit to proceed or Back to review your options.

Figura 58: Politica do LinkedIn para combater perfis fake.

Outro aspecto € que a propria universidade mantém alguns registros de ex-
alunos em suas mais variadas formas que véo desde planilhas Excel, formularios
em papel e fichas armazenadas em arquivos fisicos. Estas informagdes poderiam
ser compiladas para dar algum suporte a veracidade destas conclusées. Também
poderiam ser usadas na elaboracdo de uma lista de nomes, conforme discutido
no capitulo 4.

Um dltimo ponto seria entender melhor o processo de “lavagem de
diploma”, que consiste em fazer uma gradua¢do em uma Universidade de pouco
ou nenhum renome nacional e, apos concluir tal graduacgéo, fazer a posteriori um

curso de especializacdo lato sensu em uma Universidade de ponta, e assim
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destacar no curriculo tal especializacdo, dando a entender que sua formacao

académica se consagrou na Universidade de ponta.
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