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Com que frequéncia devo acessar as minha redes sociais?
Eduardo Hargreaves', Daniel Menasché!, Giovanni Neglia?

IDCC, UFRJ, Rio de Janeiro, Brasil, 2INRIA, Sophia Antipolis, Franca

Abstract. The time users spend on social networks is in vogue. The retention of
social networks has important implications, encompassing economic, psycho-
logical and infrastructure aspects. In this article, we consider the problem of
determining the optimal rate at which users should access a social network. To
this aim, we propose an analytical model that allows us to determine, depending
on the rate at which sources generate content, the chance of a user accessing
the network and obtaining new content, referred to as the value of access (VoA).
Next, we pose an optimization problem wherein the utility of users equals the
VoA minus the costs to access the network. Using the proposed framework, we
provide insights on the optimal access rate. Our results are parameterized using
Facebook data, indicating the predictive power of the approach.

Resumo. O tempo que usudrios passam nas redes sociais é um tema em voga.
A retencdo das redes sociais tem importantes implicacoes, que extrapolam o
campo social atingindo aspectos econdmicos, psicologicos e de infraestrutura
da rede. Neste artigo, consideramos o problema da determinagdo da taxa étima
de acesso a uma rede social. Para tal, propomos um modelo analitico que
permite determinar, em funcdo da taxa com que as fontes geram conteidos,
a chance de um usudrio acessar a rede e obter conteiidos novos. Em seguida,
usamos os resultados do modelo para alimentar um problema de otimizacado,
no qual assumimos que cada acesso a rede social envolve custos. Usando o
modelo e o problema de otimizacdo, provemos insights sobre a taxa otima de
acesso. Nossos resultados sdo parametrizados usando dados do Facebook, que
indicam o poder preditivo da abordagem proposta.

1. Introducao

O tempo que usudrios passam nas redes sociais € um tema em voga. A ultima versdo do
i0S (12) e versdes beta do Android ndo sé emitem relatérios sobre o tempo gasto nos
aplicativos instalados nos smartphones como também permitem ao usudrio limitar o seu
tempo de uso [Ceres 2018]. O tempo gasto nas redes sociais tem importantes implicagdes
que extrapolam o campo social atingindo aspectos econdmicos, psicoldgicos e de infraes-
trutura da rede. Sob o ponto de vista econdmico, a atengdo € um recurso escasso numa era
na qual a informagao é abundante [Simon 1971], i.e., a aten¢do € um dos recursos mais
disputados na economia da aten¢do [Shapiro and Varian 1998].

Nas plataformas de redes sociais, a disputa pela atenc@o ocorre por meio da conta-
gem de cliques e pelo tempo gasto visualizando publica¢des. Usudrios utilizam as plata-
formas de redes sociais para criar e consumir o contetido criado pelas fontes que o usudrio
segue. No entanto, se um usudrio acessa muito suas redes sociais, a chance de ndo haver
conteddo novo criado no intervalo entre os acessos aumenta. Em ultima analise, o acesso
muito frequente dos usudrios pode ser um problema para os usudrios (e.g., refletindo



vicios ou consumindo recursos desnecessariamente) e para os gerenciadores das redes so-
ciais (e.g., a falta de informacao nova pode gerar uma queda da qualidade da experiéncia
dos usuarios prejudicando o engajamento com a plataforma). Desta forma, trata-se de um
importante desafio determinar a frequéncia ideal com que usudrios devem acessar uma
rede social, levando em conta os miiltiplos e complexos fatores envolvidos.

A literatura sobre retencdo de usuarios em redes sociais foca primordialmente no
efeito da retencao dos usudrios sobre o lucro advindo de propagandas e publicagdes pro-
movidas ou patrocinadas [Jiang et al. 2013]. Em esséncia, assume-se que quanto maior
for a frequéncia com que um usudrio acessa a rede, maior serd a chance de um usudrio
consumir um produto patrocinado, e as plataformas de redes sociais obtém suas receitas
exibindo anuncios aos seus usudrios [Facebook 2019, Twitter 2019]. O usuério potenci-
almente arca com um custo monetario e de tempo para acessar as plataformas de redes
sociais, e muitas vezes acaba recebendo contetdo repetido, ou conteido que nao necessa-
riamente lhe convém. Ndo é de nosso conhecimento nenhum trabalho anterior que tenha
analisado a frequéncia otima com que usudrios devam acessar suas redes sociais, tendo
em vista o valor intrinseco associado a cada acesso do usudrio as redes.

Neste artigo, consideramos o problema da determinagdo da taxa 6tima de acesso
a uma rede social. Para tal, propomos um modelo analitico que permite determinar, em
funcdo da taxa com que as fontes geram conteudos, a chance de um usudrio acessar a rede
e obter conteidos novos. Em seguida, usamos os resultados do modelo para alimentar um
problema de otimizacdo, no qual assumimos que cada acesso a rede social envolve custos.
Usando o modelo e o problema de otimizagdo, provemos insights sobre a taxa 6tima de
acesso. Nossos resultados sdo parametrizados usando dados do Facebook, que indicam o
poder preditivo da abordagem proposta.

Em resumo, nossas principais contribui¢cdes sao listadas a seguir.

Nova métrica: Criamos uma nova métrica, que chamamos de valor de um acesso (em
inglés, value of access, ou VoA), para mensurar a quantidade de informacao trans-
mitida por uma plataforma de redes sociais. A métrica € avaliada usando dados
colhidos do Facebook;

Modelagem analitica: Propomos um modelo analitico para estimar a quantidade espe-
rada de novas impressoes por cada visualizacdo da sua timeline. O modelo produz
férmulas fechadas simples para a métrica de interesse;

Frequéncia 6tima de acesso: Apresentamos um problema de otimizacdo que produz
como resultado a frequéncia 6tima de acesso, balanceando entre o custo por acesso
e a utilidade advinda do mesmo. Usando o modelo, indicamos analiticamente pro-
priedades da solu¢do 6tima.

O restante do artigo esta organizado da seguinte forma. Na Se¢do 2 introduzimos
o modelo analitico que € validado na Se¢ao 3. O problema da frequéncia 6tima de acesso
¢ apresentado na Sec¢do 4, e exemplos numéricos sdo apresentados na Secao 5. Trabalhos
relacionados estdo na Secdo 6. Uma discussdo sobre as limitacdes deste trabalho € feita
na Se¢do 7 e a Se¢do 8 conclui o trabalho.

2. Modelo

Seja ¢ um usudrio que segue um conjunto J de fontes. A plataforma de redes sociais
escolhe as publicacdes deste conjunto de fontes seguidas por ¢ e as exibe na timeline do



usudrio 7. Esse conjunto de fontes cria publica¢des seguindo um processo de Poisson com
uma taxa agregada de )\ publicagdes por unidade de tempo. Uma timeline da tamanho K
retorna K publicagdes por acesso do usudrio ¢.

Seja T' a varidvel aleatdria que caracteriza o intervalo entre visualiza¢des. O in-
tervalo médio entre visualizagdes é dado por T. Adicionalmente, denotamos por fr(t) a
fun¢do de densidade de probabilidade de 7'. Eliminamos o subscrito quando ndo houver
ambiguidades, denotando a densidade simplesmente como f () para facilitar a notagdo.

Seja 1 a frequéncia com que o usudrio de interesse acessa a rede social. Tal
frequéncia é também referida como a taxa de acesso (ou taxa de visualizagdes), e é nossa
principal quantidade de interesse. Adicionalmente, definimos p como o nimero médio de

postagens criadas entre duas visualizagdes do usudrio a timeline. Temos entdao
1 A
n==, p=-. M
T p
Cada publicacao visualizada em uma timeline é chamada de impressdo. Seja N
o nimero de novas impressoes por visualizac¢do (i.e., por acesso do usudrio). Uma im-
pressdo € considerava nova cada cada vez que € visualizada pela primeira vez. Seja A
o nimero de publica¢des criadas pelas fontes no intervalo entre duas visualizagdes. A
tabela 1 sumariza a notac@o usado ao longo deste trabalho.

Tabela 1. Tabela de notacoes (acessos e visualizacoes sao sin6nimos).
variavel | descri¢ao
Valor do Acesso (VoA); neste trabalho, assumimos igual ao
numero de novas impressdes por acesso
tamanho da timeline (nimero de impressdes por acesso)
taxa de criac@o de publicagdes (publicacdes por unidade de tempo)
quantidade de publicagdes criadas entre acessos
taxa média de acessos
7 intervalo médio entre acessos
quantidade média de publica¢des novas por acesso

SIEE >R

2.1. Quantificando o valor do acesso

A seguir, quantificamos a quantidade de informagdo nova recebida em cada visualizacio
da timeline. Note que a quantidade de novas impressdes serve como estimativa para a
quantidade de informacao recebida, que denotamos por valor do acesso (VoA). Daqui
por diante, nos referimos indistintamente ao VoA e a quantidade esperada de novas im-
pressoes por visualizacdo.

O modelo proposto a seguir produz a quantidade esperada de nova impressdes
por visualizacdo ('), em funcdo do tamanho da timeline (K), da taxa de criagdo de
publicacdes (\) e da taxa de visualizagdes da timeline (11).

O modelo analitico baseia-se nas seguintes premissas:

(P1) Fluxo Poisson de geragcdo de conteiido: o conteido é gerado pelas fontes
segundo um fluxo Poisson com taxa agregada .

(P2) Novos contelidos exibidos caso haja espago caso haja a0 menos um conteudo
novo que ainda nao tenha sido exibido, e o0 usudrio tenha espaco na timeline para incluir



tal conteido, o conteddo serd exibido, i.e., o conteido ird gerar uma nova impressao.
Note que o modelo € agndstico com relacdo a ordem com que os contetidos sdo exibidos
na timeline.

(P3) Conteiidos jd exibidos so serdo re-exibidos caso ndo existam novos a Gnica
motivacao para re-exibir um contetido € preencher o espaco da timeline caso nao existam
contetiidos novos.

Para calcular VoA, primeiramente condicionamos no tempo entre dois acessos.
Seja 7 uma constante que caracteriza o tempo entre acessos (por hora assumido como
dado). Nesse caso, dadas as premissas do modelo, o nimero de novas impressdes por
acesso € dado por uma Poisson truncada,

E(V|r) = Z iP(V =i|t) | + KP(A> K|r) 2)

Essa equacgdo € decorrente do fato de que, dado que o intervalo entre visualizagOes teve
duracdo igual a 7, um usudrio pode receber no miximo / novas impressoes na sua time-

line de tamanho K. Ou seja:
P(A <i|r), sei< K

PV =ir)=< P(A>1ir), sei=K 3)
0, set > K

As trés condigdes acima correspondem a situa¢des nas quais (¢) o conteido gerado € insu-
ficiente para preencher a timeline e (ii) a timeline é preenchida s6 com novos conteidos.
A terceira e dltima condicao indica que (7i7) s6 hd espaco para K contetidos na timeline,
1.e., a probabilidade de termos mais de K novidades por acesso € zero.

Note que a andlise realizada até entdo ainda nio faz uso da premissa de Poisson.
Fazendo uso da premissa de Poisson (P1), obtemos a seguinte expressao a partir de (2):

K-1

7 K
E(V|r) = z; ie_’\T—()\;!_) +Ke (A}?! (A > K|r) (4)

K i

_ ZZ’@‘”%—T) +K(1 - P(A < K|7) 5)
i=0 ’
K i K i

_ Zie_/\T (AZT) +K[1- Z e—AT% (6)
=0 1=0

K
- 7AT (AT)
- K — ; i (7)

Finalmente, aplicando-se o teorema de probabilidades totais temos uma férmula para o
calculo de V:

V- " B(VIn) f(r)dr ®)

A seguir, consideramos casos especiais da expressao acima, em funcao da distribui¢ao do
tempo entre acessos dos usuarios.



2.2. Caso especial I: intervalo entre visualizac6es deterministico

No caso em que o tempo entre acessos € deterministico, o nimero de posts criados entre
dois acessos € distribuido de acordo com uma distribui¢ao Poisson com média 7. Temos
entdo que

V=E(V|r) ©)

A expressio de V é dada por (7). Embora a expressdo de V seja simples, ela nio admite
férmula fechada sem uso de somatdrios.

2.3. Caso especial II: intervalo entre visualizacoes exponencialmente distribuido

A seguir, consideramos o tempo entre acessos exponencialmente distribuido. Seja f(¢)
uma varidvel aleatdria exponencialmente distribuida com média 1/p, i.e., f(t) = pe #*.
Substituindo-se f(t) em (8):

K

_ 7!
=0 i=0

A expressdo acima ¢ passivel de simplificagdes (vide Apéndice A), de tal forma que
obtemos uma expressao final bem compacta para V,

K
V:% 1—(ﬁ) . (11)

Interpretacao probabilistica Como o intervalo entre publicacdes e o intervalo en-
tre visualizagdes sdo exponencialmente distribuidos com taxas iguais a A e ju, a razao
A/(A 4+ p) é igual a probabilidade de haver uma nova publica¢do antes do usudrio
visualizar novamente sua timeline [Durrett 2012]. Entdo, pela falta de memoria da
distribui¢do exponencial, (A/(A + u))® € a probabilidade de haver K publicagdes en-
tre duas visualizagdes. Neste tltimo caso, uma publicacdo € perdida, ou seja, ndo vira
uma impressao.

Sejap =1— (\/(A+ p))¥ a probabilidade de o usudrio visualizar a sua timeline
antes da chegada de K publicacdes consecutivas. Nessa caso, todas a publica¢des viram
impressoes. Quando ¢ = 1, todas as publica¢des viram impressoes e teremos, na média,
A/ novas impressdes por visualizagdo.

Pode-se verificar nesse caso que os seguintes limites se aplicam:

Tamanho da timeline limy_... V = \/u. Nesse regime, o usudrio consegue ler todas as
novidades criadas pelas fontes entre dois acessos, € o nimero médio de novidades
por acesso é igual a \/pu;

Geracao de conteudo lim) . V = K elimy_o N = 0 Nesse regime, as fontes geram
conteddo a taxa alta (resp., baixa), e o nimero de novidades por visualizacio €
maximo (resp., minimo), e igual a K (resp., 0);

Frequéncia de acesso lim, ,oV = K e lim, .., N = 0 Nesse regime, os usudrios aces-
sam o sistema com frequéncia baixa (resp., alta), e o nimero de novidades por
visualizacdo é maximo (resp., minimo), e igual a K (resp., 0).



Tabela 2. Tabela das paginas seguidas

Pagina Endereco

Jair Bolsonaro https://www.facebook.com/jairmessias.bolsonaro/
PSL https://www.facebook.com/PartidoSocialLiberalBR/
Lula https://www.facebook.com/Lula/

Fernando Haddad https://www.facebook.com/fernandohaddad/

PT https://www.facebook.com/pt.brasil/

Geraldo Alckmin https://www.facebook.com/geraldoalckmin/

PSDB https://www.facebook.com/Rede45/

Marina Silva

Rede Sustentabilidade
Ciro Gomes

PDT

Henrique Meirelles
MDB

Alvaro Dias
Podemos
Guilherme Boulos
PSOL

Cabo Daciolo
Patriotas

Joao Amoes
Partido Novo

https://www.facebook.com/marinasilva.oficial/
https://www.facebook.com/RedeSustentabilidade 18/
https://www.facebook.com/cirogomesoficial/?ref=br_rs
https://www.facebook.com/pdt.org.br/
https://www.facebook.com/hmeirellesoficial/
https://www.facebook.com/MDBNacional 15/
https://www.facebook.com/ad.alvarodias/
https://www.facebook.com/podemos19/
https://www.facebook.com/guilhermeboulos.oficial/
https://www.facebook.com/psol50/
https://www.facebook.com/depudadocabodaciolo/
https://www.facebook.com/Patriota510ficial/
https://www.facebook.com/JoaoAmoedoNOVO/
https://www.facebook.com/NOVO30/

3. Parametrizacao do Modelo, Simulacao e Validacao

O modelo analitico proposto foi validado utilizando-se as publicacdes das paginas dos
candidatos a Presidéncia da Republica do Brasil no Facebook, bem como as de seus res-
pectivos partidos politicos, durante o primeiro turno da campanha eleitoral das elei¢des
presidenciais de 2018. Os dados foram obtidos através da API do Facebook analisando-se
apenas as publicacdes realizadas entre os dias 27 de setembro de 2018 e 10 de outubro de
2018. As péginas, e os seus respectivos enderecos encontram-se sumarizadas na Tabela 2.

A Figura 1(a) mostra o total de publicacdes por dia durante o periodo dos expe-
rimentos de todas as péaginas selecionadas. O total de publicacdes variou entre 30 e 193
publicacdes por dia. A pagina CiroGomesOYficial foi a que mais publicou e a pagina Pa-
triota5 1 Oficial foi a que produziu menos conteudo. A quantidade de publicagdes oscilou
entre o minimo de 4 e o mdximo de 222 publicacdes por pigina.

Ap6s a selecio das fontes, o comportamento de uma timeline FIFO
[Hargreaves et al. 2018] de tamanho K = 10 foi simulada utilizando-se o universo das
publicacdes coletadas. Cada forografia € uma instanciacdo de uma timeline FIFO de ta-
manho K. Uma fotografia consiste na selecao de uma publicagao referéncia (escolhida de
forma uniforme e aleatdria dentre as publicagdes disponiveis) e das K —1 = 9 publicagdes
imediatamente anteriores, a partir do universo de publicacdes coletadas.

Dado o intervalo entre amostras desejado, 1/, medido em horas, determinamos
o numero de fotografias que iremos tirar do sistema. Num periodo de 14 dias, tiramos
24 x 14/ fotografias. As fotografias sdo entdo ordenadas no tempo, tomando como base
as fotografias de referéncia, e a partir desta lista de fotografias calculamos o VoA.

Nos experimentos considerados, 1/ variou entre 1 hora e 24 horas. Para cada
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Figura 1. (a) Quantidade total de publicac6es por dia das paginas selecionadas
e (b) parametrizacao e validacao do modelo com dados do Facebook

intervalo foram realizadas 30 rodadas de simulag@o. Os resultados encontram-se na Fi-
gura 1(b). Os circulos em vermelho sdo os dados previstos pelo modelo (eq. (11), com
A = 4,487 e K = 10) e os triangulos azuis sdo as médias dos valores obtidos nas
simulagdes. A pequena diferenga entre os dados previstos pelo modelo e os dados ob-
tidos via simulacao indicam a precisdo do modelo proposto. Note que na medida em que
1/41 aumenta, o VoA tende a assintota K = 10, ou seja, a timeline serd preenchida com-
pletamente com informag¢des novas, com alta probabilidade, e os ganhos marginais sao
cada vez menores.

4. Determinando a Taxa de Acesso Otima dos Usuarios

Nesta secdo introduzimos o problema da taxa 6tima de acesso as redes sociais. Conside-
ramos usudrios que possuem um custo para acessar suas redes sociais. Tal custo advém
do fato de que usudrio deixam de fazer outras atividades para se dedicar a estes acessos,
gastam energia dos seus equipamentos, € incorrem custos monetarios para cobrir seus
planos de dados. Seja c o custo incorrido pelos usudarios por acesso.

A utilidade por unidade de tempo experimentada por um usudrio é dada pelo
niimero esperado de impressdes novas por visualizacdo (1), vezes a taxa de visualizacdes
por unidade de tempo (1), menos o custo ¢ necessdrio para a recuperacdo destas im-
pressdes. Temos entao que,

UV, 1) =pV —cp (12)

Substituindo-se a equacgao (11) na equacdo (12), podemos reescrever a funcao de utilidade

em termos A\ e K:
A K

Portanto, dados A e K, o problema de determinacio da taxa 6tima de acesso as redes
sociais consiste em maximizar a utilidade ajustando a taxa de visualizagao i,

max U(p), >0, (14)

onde U(u) é dada pela equagdo (13). A utilidade é maximizada quando sua derivada
parcial com relagdo a variavel de controle € igual a zero, i.e., quando OU /O = 0. A
derivada parcial OU /Ou é dada por

oU A\
() "



Fazendo OU /Ou = 0 obtemos a taxa de acesso Otima, 1*,

K+1/
C

A seguir, avaliamos numericamente o comportamento da taxa de acesso 6tima, em funcao

dos diferentes parametros do sistema.

5. Exemplos Numéricos

Nesta secdo apresentamos exemplos numéricos obtidos a partir do modelo proposto. Nos-
sos objetivos sdo (7) realizar andlise de sensibilidade das métricas de interesse dados os
pardmetros do modelo (proposto na Segdo 2) e (i4) ilustrar a sensibilidade das solu¢des
do problema da taxa 6tima de acesso (introduzido Secdo 4) em funcao dos parametros.

A seguir, avaliamos o incremento marginal de VoA resultante do usudrio fazer
o scroll down de sua tela para capturar mais impressdes por acesso, i.e., avaliamos o
impacto do aumento de K no VoA. A Figura 2(a) mostra este impacto para um valor fixo
de p. No limite quando K — oo, V(p, K) = p. Note também que em todos os cendrios
considerados a convergéncia para valores proximos do assintético se dd para K < 100.

Por exemplo, quando p = 10, isto €, a taxa de acesso € 10 vezes menor que a
taxa de publicacdo, V ~ p para K > 40. Desta forma, mesmo que um usuario acesse a
rede de forma infrequente, a taxa u = \/10, ele ainda assim pode absorver quase todas
as novidades, desde que possa recuperar K = 40 impressdes por acesso.

Quando os usudrios capturam / impressdes por acesso, 0 maximo VoA alcangdvel
¢ K. Como o VoA experimentado pelos usudrios se compara esse valor?

Na curva pontilhada inclinada na Figura 2(a) temos o VoA correspondente a
situacdo na qual todas as publicagcdes recebidas sao novas. A Figura 2(a) mostra que
mesmo para pequenos valores de K, ex., K = 10, o VoA experimentado ja se distancia
de K. O distanciamento € causado tanto por flutuacdes na quantidade de publicacdes en-
tre acessos quanto pelas variagdes do intervalo entre acessos. Note que se os acessos e as
publicacoes forem deterministicos e sincronizados, as curvas pontilhadas e cheias irdo
sobrepor-se. Entretanto, publicacées surgem de forma orgdnica, em funcdo de fatores
exogenos, e lidar com a imprevisibilidade é um aspecto intrinseco do problema.

A Figura 2(b) mostra o aumento de VoA em funcdo de p. Quando p — oo,
V(K, p) = K. Note que quanto maior o valor de K, maior é o valor de p necessdrio para
se alcancar a assintota VV = K. De fato, quanto maior for K, mais ativas precisam ser as
fontes para se preencher com novidades as timelines dos usuarios.

A Figura 3(a) mostra a utilidade experimentada pelo usudrio por unidade de
tempo, em funcao da taxa de acesso u, para cinco valores de K. Nesta figura, \ foi para-
metrizado com os dados retornados pela API do Facebook conforme descrito na Se¢do 3.
O custo c € fixo igual a 1. Esta figura mostra que, dados os demais parametros constan-
tes, quanto maior o valor de K, menor € a taxa 6tima de acesso. Por exemplo, quando
K = 20, u* = 0.688 acessos/hora e quando K = 2, u* = 1.1663 acessos/hora. Para
um dado par (A, i), quanto maior o valor de K, maior € a utilidade. Isto ocorre porque
assumimos em nosso modelo que o custo de acesso € independente de /. Funcdes de
custo mais complexas s@o objeto de trabalhos futuros.
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Figura 2. Analise de sensibilidade: impacto de diferentes parametros (X, p) no
valor de um acesso (VoA).

A Figura 3(b) mostra a a utilidade experimentada pelo usudrio por unidade de
tempo em funcdo da taxa de acesso j para quatro valores de A (com K = 10). Neste
caso, quanto maior A, maior € a taxa de acesso 6tima. Fixando-se um valor para o par
(K, 1), autilidade aumenta com o aumento de A. De fato, fontes mais ativas irdo favorecer
um aumento de VoA, lembrando que tal valor € limitado por K.

A Figura 3(c) mostra a taxa de acesso 6tima (x4*) em fungdo de /. Note que, para
valores de K proximos a um, na medida em que K aumenta, ;/* aumenta, pois pode-se
preencher a timeline com mais novidades. Entretanto, um aumento adicional de K gera
uma diminui¢do de p* pois a probabilidade de haver contetidos repetidos aumenta.

A Figura 3(d) mostra a taxa de acesso 6tima (u*) em fungdo de \. Essa figura ilus-
tra o comportamento linear de ;* em fungdo de A (vide (16)). Fixando-se A, p* diminui
com o aumento de K, i.e., se o usudrio absorver mais publicacoes por acesso, ele pode
acessar a rede com menos frequéncia.

Impactos prdticos no design de redes sociais: Os exemplos numéricos contidos
nesta se¢do ilustram que o VoA poder ser limitado ora por p ora por K. Temos entdo dois
regimes de operacdo. Consideremos o regime em que V' ~ p. Neste regime, assumimos
que K é dado e fixo, e que o aumento de K ndo resulta em aumento de V. Se o usudrio for
capaz de processar K novas impressdes por acesso, ele ndo precisa fazer uso dos filtros
das redes sociais. J4 no regime em que V ~ K o usudrio potencialmente estd perdendo
muitas publicacdes novas. Ele precisa da ajuda do sistema de recomendacdo da rede
social para filtrar as publicacdes mais relevantes. A compreensdo desses regimes auxilia
no projeto das timelines, caracterizando as faixas nas quais algoritmos de recomendacgao
como o News Feed do Facebook passam a ser necessarios para agregar valor aos usudrios.

6. Trabalhos Relacionados

A seguir, dividimos os trabalhos relacionados em trés categorias, referentes aos impac-
tos da frequéncia com que usudrios acessam redes sociais. Em seguida, apresentamos
também um breve apanhado sobre modelagem de linhas do tempo (timelines). Ndo é
de nosso conhecimento nenhum trabalho que tenha proposto modelos para estimar a
frequéncia otima de acesso de usudrios a redes sociais, e que tenha parametrizado tais
modelos com dados reais.
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Figura 3. Analise de sensibilidade: impacto de diferentes parametros (K, A, ;1) na
utilidade dos usuarios ((a) e (b)) e na taxa 6tima de acesso ((c) e (d)).

Psicologia e vicio A taxa adequada para usudrios acessarem uma rede
social é um tema que vem sendo amplamente discutido na esfera da psicolo-
gia [Salehan and Negahban 2013]. Segundo Sean Parker, fundador do Napster e ex-
presidente do Facebook, o Facebook é um sistema projetado para explorar as vulne-
rabilidades dos seres humanos [Solon 2017]. Segundo Tristan Harris , ex-funciondrio do
Google, artefatos tecnologicos podem sequestrar a mente de seus usudrios [Harris 2016].
Embora nesse trabalho nosso enfoque seja exclusivamente relacionado a questdes técnicas
relativas a quantidade de novidade que um usudrio obtém cada vez que acessa uma rede
social, as implicacdes psicoldgicas deste trabalho sdo evidentes. Em particular, se o
usudrio souber de antemao que ird receber pouca novidade ao acessar a rede em deter-
minado momento, ele terd mais incentivos para postergar seus acessos. Alternativamente,
se um usudrio aprender, em retrospectiva, que seus acessos geraram poucas novidades,
ele podera melhor planejar seus acessos futuros.

Economia da atencio e anincios A taxa com que usudrios acessam as redes
sociais tem implicagOes imediatas em aspectos econdmicos, tendo em vista que as pro-
pagandas geram lucros em fun¢do do click rate. O click rate, por sua vez, € fortemente
influenciado pela taxa com que usudrios acessam a rede social. Se os anunciantes tiverem
acesso a informagdes sobre a taxa recomendada aos usudrios, para acessar a rede social,
ao longo do dia, estes podem melhor decidir quando pagar para que determinadas propa-
gadas sejam exibidas, e.g., dependendo do publico alvo [Rendle 2012, Jiang et al. 2013].



Infraestrutura e idade da informacao (Aol) A taxa com que usudrios acessam
as redes sociais tem impactos diretos no trafego que passa pela rede. Tendo em vista que
as redes sociais sdao atualmente uma das maiores fontes de trafego, recomendacdes sobre
a taxa com que usudrios devem acessar suas paginas pode ter efeitos em cascata na rede
como um todo. A drea de idade da informacao (age of information, ou Aol) tem ganhando
bastante visibilidade na comunidade cientifica, e vislumbramos que as contribuicdes deste
trabalho sao relevantes neste novo dominio [Kosta et al. 2017].

Modelagem e avaliacio de desempenho de timelines A News Feed do
Facebook foi modelada como uma fila FIFO em [Hargreavesetal. 2018]. Em
[Hargreaves et al. 2019] foi mostrado que timelines FIFO sdao um caso particular de ti-
melines do TTL (time-to-live) sendo que estas sdo mais versdteis e flexiveis por permite o
reordenamento das publicacOes. O presente trabalho adiciona a taxa de visualizacdes dos
usudrios ao modelo, criando novas perspectivas de andlises e possibilitando a formulacao
do problema da taxa de acesso 6tima dos usudrios .

7. Discussao
As ideias apresentadas neste trabalho podem ser implementadas numa camada inter-

medidria entre o usudrio e a rede social, e.g., por meio de um aplicativo que consuma
a News Feed do Facebook e aprenda os parametros da eq. (16) via aprendizado por
maquina. Plataformas como Gobo [MIT 2018] ja atuam como um middleware entre o
Facebook e os usudrios, e podem servir de base para implementar as ideias aqui expostas.

Os resultados contidos neste trabalho ndo consideram o impacto dos algoritmos
de personalizacdo das redes sociais online, como o News Feed do Facebook, no VoA. Em
trabalhos futuros, pretendemos quantificar o VoA por perfil de usudrio e por rede social,
e.g., usando as plataformas mencionadas acima. A partir de tal caracterizagdo do VoA
por perfil e por rede, vislumbramos ser possivel usar o VoA como critério de comparacao
entre perfis e redes sociais.

8. Conclusoes

Redes sociais estao cada vez mais presentes no cotidiano de milhdes de usuérios da Inter-
net, e uma parcela significativa da populacao mundial acessa redes sociais inimeras vezes
ao dia [Kemp 2018]. A cada acesso a rede social, seus usudrios experimentam um deter-
minado valor, sujeito a aspectos subjetivos e dificeis de mensurar. Dessa forma, mensurar
o valor do acesso (VoA) € desafiador. Neste trabalho, contornamos este desafio propondo
uma abordagem simples porém quantificdvel para estimar o VoA experimentado por um
usudrio de uma rede social. Em particular, assumimos que tal valor € igual a quantidade
de impressdes novas apresentadas pela rede social ao usudrio. Usando tal abordagem,
propusemos um modelo analitico para quantificar o VoA. Em seguida, parametrizamos
o modelo usando dados reais, e indicamos como o modelo pode ser usado para obter a
taxa de acesso 6tima quando ha custos associados a obtencdo das impressdes. Acredita-
mos que este trabalho seja mais um passo numa agenda de pesquisa que visa desenvolver
plataformas de redes sociais respeitando as preferéncias do usudrios. Esta agenda ne-
cessariamente envolve contemplar aspectos psicolégicos, econdomicos e de infraestrutura
inerentes ao problema, que pretendemos atacar em trabalhos futuros.
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A. Expressao de V no modelo exponencial
A partir de (7) e (8) temos que

ey U

=0

/ e~ AT iy (17)

=0

A solucdo da integral pode ser encontrada em tabelas padroes de integracdo. Temos,

K ; K
ILL ’L Z)\Z
V=K-—_|K 18
/\+u< ; (A4 p)? ZZ (A + p) ) (18)

Ap6s manipulagdes algébricas, obtemos uma expressdo simples para V' (vide (11)).



