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Resumo

As informacoes publicadas pelos usuéarios de redes sociais sao, hoje em dia, fa-
cilmente utilizadas para analisar tanto o comportamento dos usuarios quanto sua
capacidade de influénciar e difundir informacgoes dentro da rede social. Embora
existam métricas aprimoradas para a identificagao do maior ntimero possivel de
usuarios em uma determinada rede, ao analisar cenérios especificos percebe-se
que tais métricas nao conseguem fielmente representar o mundo real. Esta dis-
sertacao compartilha da visao que é possivel mensurar a influéncia e a difusao
de informacao de usuarios em redes sociais mesclando caracteristicas topologicas
e baseadas no conteudo, o que permite avaliar contextos diferentes e empregar
caracteristicas incrementais. Os resultados obtidos, através de bases coletadas
dos topicos de tendéncia do Twitter, permitem entender que o usuario através
de seu comportamento individual e coletivo pode influenciar pessoas e difundir
informagoes, mesmo que este usuario nao seja considerado importante ou famoso
dentro da rede social analisada, além disso é observado a presenca frequente de

usuario em determinados nichos.

Palavras-chave: Influéncia do Usuario, Difusao de Informagao, Twitter, Inte-

racao Social, Rede Social, Centralidade.



Abstract

The way information is provided by users has become easier to analyze so that
their experience is more and more profitable, but it becomes one of the main
problems within social networks, which today has several ways to perform inter-
actions. This published information may respond a lot about the user as to their
influence or the ability to disseminate information within the social network.
Metrics used today are increasingly being improved to identify the maximum
users, but when analyzing specific scenarios the metrics can not be fully efficient
and faithfully represent the real world. This dissertation shares the view that it
is possible to measure the influence and diffusion of information by merging topo-
logical and content-based characteristics, since this allows to evaluate different
contexts and to use characteristics that can increase others. The results obtained
through bases collected from Twitter trending topics allow us to understand that
the user through his individual and collective behavior can influence people and
spread information, even whether this user is not considered important or famous
within the social network analyzed, In addition, the frequent presence of users in

certain niches is observed.

Keywords: User Influence, Diffusion of Information, Twitter, Social Interaction,

Social Network, Centrality.
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Capitulo 1

Introducao

Com a consolidacao da Internet, as pessoas passaram a utilizar redes sociais para
encontrar informagoes sobre assuntos variados, publicar fotos e videos, interagir
com amigos distantes e compartilhar opinioes. Esse tipo de comportamento tem
importancia crucial dentro das redes sociais, pois as pessoas sao influenciadas
e decisoes sao tomadas com base nas publicacoes realizadas. Por exemplo: “o
que comer?”, “o que vestir?” e “o que comprar?”’ sao perguntas que podem ser
respondidas através de publicagoes realizadas por diversos usuéarios.

Hoje em dia, nao é exagero afirmar que as redes sociais tornaram-se a princi-
pal fonte de divulgacao de contetidos, auto promocao, venda de produtos, entre
outras atividades. A existéncia desses “nichos” de usuarios permitiu que fosse
possivel perceber a existéncia de usuarios com a habilidade de influenciar outros.
Conhecidos hoje como digital influencers, estes usuérios geralmente possuem um
alto poder de convencer outros a utilizarem produtos de uma certa marca ou até
mesmo produtos criados por eles mesmos.

Contudo, o mundo dos influenciadores nao se resume a produtos. Ja foram
encontradas contas no Twitter, criadas para: (i) influenciar o andamento de
eleigdes, privilegiando diretamente um candidato [12] e (ii) divulgar rumores, com
o intuito de gerar insatisfacao e desconfianca dos usuarios com os prestadores de
servigos da rede social [54]. Para agravar o cenario, o Twitter permite a existéncia
de contas automatizadas, controladas por APIs, que realizam compartilhamentos
e publicacoes, podendo assim difundir informacoes diversas na rede social.

1.1 Motivacao e Justificativa

Com o crescimento do nimero de usuarios nas redes sociais, novas funcionalida-
des passaram a ser criadas, tais como grupos, comunidades, servicos, e, também,
os chamados market places. Desta forma, os usuarios de redes sociais passaram



a utiliza-las e, assim, obtiveram maior visibilidade, resultando em novos amigos
ou seguidores. A partir desse ecossistema, qualquer noticia repercute e se es-
palha pela rede social em questao de minutos, algo antes alcancado apenas por
usuérios considerados famosos. Desta forma, é cada vez mais frequente usuarios
comuns conseguirem movimentar uma rede social com temas relevantes (ou nao)
e conseguirem obter certo grau de influéncia, as vezes até mesmo em cenéario
mundial.

Tomando o Twitter como exemplo, a existéncia de usuarios influentes contri-
bui para uma melhor experiéncia de outros usuarios perante a rede social. Por
ser uma plataforma de mensagens consideradas curtas (280 caracteres), onde po-
dem ser anexados arquivos, as publicacoes tornam-se geradoras de retweets, o que
acarreta uma difusao do contetido para seus seguidores e outros usuérios que nao
necessariamente sao seguidores do publicador da mensagem original.

Identificar estes tipos de usuérios influentes tem ganhado importancia nos
tltimos anos. Normalmente, empresas tém utilizado esses usuarios para divul-
garem seus produtos, por acreditarem ser uma forma mais barata de conseguir
que sua marca tenha um amplo alcance dentro da rede social [43]. Obviamente,
usuérios influentes também possam ser usados em objetivos menos nobre como
espalhar conteudos indesejaveis dentro da rede (virus, spam, rumores e até difa-
magao) [46]. A questdo ¢ que o processo de identificagdo de usuarios influentes é
tratado de diferentes maneiras, geralmente porque as redes sociais tem diferentes
finalidades.

Al-Garadi et al. [3] apresentam trés formas de identificar usuérios influentes:
(1) redes sociais, onde sdo descritas as conexdes existentes entre os usuarios.
No Twitter, por exemplo, se o usuario A segue o usuério B existe uma conexao
entre eles; (2) redes de propagacao, que sao caracterizadas pela forma como as
informacoes sao espalhadas ou propagadas de um usuério a outro, existindo ou
nao uma conexao entre eles. Por exemplo, no Twitter é caracterizado através dos
retweets; (3) redes de interagao, que descrevem a capacidade de um usuério
envolver outros em uma conversa. No Twitter é representado através de tags ou
mengoes.

Contudo, avaliar diferentes tipos de redes pode nao ser eficaz quando nao se
esta direcionando pra quem ou qual evento esta se querendo avaliar. Em outras
palavras, escolher um nicho para avaliacao em uma propagacao de certo contetido
¢ mais eficiente na identificacao de usuarios influentes do que avaliar uma rede
social como um todo, dado que um usuério influente em um nicho especifico pode
nao ser facilmente identificado em outro nicho ou nao ter a mesma facilidade em
difundir suas publicagoes.

Al-Garadi et al. [3] propuseram uma taxonomia (Figura 1.1) que caracteriza
os diferentes tipos de influenciadores encontrados em redes sociais. Os autores



afirmaram que analisar influéncia de usuérios é essencial para entender a rapida
adoc¢ao de tendéncias especificas. Com isso, relacionaram temas especificos que
consideraram importantes, pois para alguns deles sao criados produtos finais, tais
como, marketing |57|, saude [56] e anélise de produtos [55].

Taxonomia de usudrios influentes em diferentes contextos

Marketing

Movimentos Politicos

Divulgacdo de Notfcias

Saude

Divulgagdo de opinides

Andlise de produtos

Disseminagdo de inovagdo

Desastres naturais

Rumores

Constrangimento “Malware"

INNNSNENNNI

Figura 1.1: Taxonomia proposta por Al-Garadi et al. [3].

Apesar da taxonomia, investigar a influéncia de um usuério dentro de uma
rede social é um desafio. Os problemas mais identificados na literatura sobre
o assunto sdo: (1) encontrar métricas adequadas que possam identificar estes
tipos de usudrios em diferentes contextos; (2) como avaliar se um usuario sempre
continua com status de influente no mesmo contexto e (3) como os usuéarios
comuns se comportam perante a difusao de informagao na rede social. Para isso
foram propostas hipéteses que possam comprovar estes problemas caracterizados.

1.2 Questao de Pesquisa

A partir da contextualizagao e motivacao apresentadas, esta dissertacao tem como
objetivo investigar e responder as seguintes questoes:

e QP1 “E possivel identificar usuarios influentes em nichos ou temas especi-
ficos em redes sociais?”

e QP2 “As métricas encontradas hoje na literatura conseguem representar
fielmente influéncia e difusao de informagao em redes sociais?”



1.3 Hipotese
A hipotese definida para esta dissertacao considera o seguinte cenario:

e A aplicacao das métricas existentes e comumente empregadas na identifi-
cacao de usudrios influentes no Twitter, produz o mesmo resultado quando
aplicadas a nichos ou temas especificos.

1.4 Objetivos

O objetivo central desta dissertacao é definir e demonstrar que as atuais métricas
para identificacdo de usuarios influentes nao sao aplicaveis em qualquer cené-
rio ou evento em redes sociais, através da sele¢ao e avaliacao de caracteristicas e
aplicacao de algoritmos consolidados da literatura. A finalidade é auxiliar pesqui-
sadores ou terceiros na identificagao de usuarios influentes em areas especificas.

Como objetivo especifico, pretende-se definir primeiramente quais caracteris-
ticas sao baseadas na estrutura da rede social e centrada ao usuério, com isso
aplicar diferentes conceitos de influéncia e difusao de informacao dentro do cena-
rio ou evento coletado.

Além deste, outro objetivo especifico é a criacao de um script que analisa
especificamente o usuério através de sua rede de contatos, com a finalidade de
poder analisar mais detalhadamente sua influéncia e sua capacidade de difundir
informacao.

1.5 Contribuicoes

As principais contribui¢oes esperadas desta dissertacao sao:

¢ Uma metodologia que engloba fase de coleta e avaliagao das caracteristicas
e algoritmos, criando novas etapas que avaliam para diferentes tipos de
redes.

e A identificacao de um conjunto de caracteristicas que permitem diferen-
ciar usuarios influentes de usuarios nao influentes, e também os usuérios
difusores de informacao.

1.6 Estrutura do Documento

Este documento esta organizado em 5 capitulos. No Capitulo 2 sao apresentados
os conceitos basicos necessarios para a compreensao desta proposta. O Capitulo



3 expoe os trabalhos relacionados encontrados na literatura. O capitulo 4 deta-
lha a solugao proposta, apresentando uma metodologia para deteccao de contas
maliciosas. Por fim, no capitulo 5 sao apresentadas as atividades atuais e futuras.



Capitulo 2

Conceltos Basicos

Este Capitulo apresenta os conceitos basicos utilizados neste trabalho, os quais
sao necessarios para o desenvolvimento e entendimento sobre os temas abordados.

2.1 Rede Social

Uma Rede Social é definida por Ellison et al. [20] como um servigo que permite
individuos construirem perfis publicos ou semi-ptblicos, gerenciar uma lista de
amigos com quem compartilham informagoes e percorrer a lista de outros usuarios
cadastrados na rede. Ja Wives [49] define rede social como um conjunto de
pessoas ou grupos onde existe algum tipo de relacao entre si. Portanto, assim
como em redes de computadores, onde maquinas sao interligadas, redes sociais
possuem o mesmo aspecto, ja que conectam pessoas formando as redes [45].

Cada rede social possui uma determinada finalidade. Algumas visam apenas
um grupo social enquanto outras abrangem um ntmero maior de usuarios. O
LinkedIn®, por exemplo, foi desenvolvido com o propoésito voltado para negdcios,
enquanto o Facebook? foi criado com o proposito de usuérios compartilharem
informacgoes e experiéncias. Ja o Twitter foca no compartilhamento de noticias,
fotos, videos e seus usuarios frequentemente a utilizam para atualizar o que estao
fazendo.

2.1.1 Twitter

E uma rede social bastante conhecida e utilizada em todo mundo [42]. Criada em
21 de Marco de 2006, permite aos usuérios enviarem e receberem atualizagoes de
outros contatos em texto de até 280 caracteres, incluindo emojis, fotos, videos,

Iwww.linkedin.com
2www.facebook.com



URLs e mencoes a outros usuario. As publicagoes sao conhecidas como tweets
(Figura 2.1).

- . — .
m Ll-_IIS Cipriani Nome/Nome de usudrio

testando_123|Vocé acha que vai | 1. 1o
ChOVSI’ hOJe{? \— Mengdo a outro usuario )

Agdes para um tweet

4 Reply W Delete % Favorite «== More (respostas, refweet, curtir)

‘-: 06 AM - 7 Mar 201 ‘ Timestanp

Figura 2.1: Exemplo de um tweet

Os principais termos utilizados por usuérios no Twitter sao:

Tweets: Uma mensagem no Twitter contendo no maximo 280 caracteres,
incluindo emoyis, fotos e URLs.

Seguindo e Seguidores: Seguidores sao os usuarios que estao seguindo um
usuario especifico e seguindo sao os usuérios que o usuario segue.

Retweets: Um tweet que foi compartilhado novamente com todos os segui-
dores de um usuario.

Hashtags: E usado para marcar palavras-chave ou topicos em um tweet
para torna-lo facilmente identificavel para fins de pesquisa, caracterizado

por H#H'

Mengoes: Tweets podem incluir respostas e mencoes para outros usuarios,
precedendo seus nomes de usuério com sinal "@".

Topicos de Tendéncia ( Trending Topics): uma lista em tempo real das pa-
lavras mais postadas no Twitter(que acompanham "#") em todo o mundo.

No Twitter, as contas podem ser publicas ou privadas. As contas publicas
permitem que todo o histérico de publicagoes de um usuario possa ser visto por
outros sem necessariamente estar seguindo a pessoa. Ja as contas privadas per-
mitem apenas que os seguidores possam ter acesso as suas publicagoes, curtidas
e retweets. As formas de relacionamentos entre usuérios no Twitter sao: usuario
para usuario, tweet para tweet, tweet para usuério e usuario para tweet. Mode-
lando essa formas de relacionamento com grafos é possivel perceber que podem



existir de diversas maneiras: mengoes, retweets, seguir/seguidor e respostas (re-
plies). Com isso, pesquisadores tem utilizado estes tipos de relacionamentos para
mensurar influéncia dentro do Twitter. O tipo de relacionamento mais utilizado
é o retweet, pois pode representar tanto a questao de influéncia de usuario quanto
serve para analisar o conceito de difusao de informacao dentro da rede.

Para obter estes dados do Twitter e poder analisé-los, é disponibilizada uma
API? para desenvolvedores, onde estao acessiveis um conjunto de funcoes, pro-
tocolos e ferramentas usadas para construir aplicagoes que se comunicam com
os servigos fornecidos. A chamada API REST, que é utilizada neste trabalho,
permite ler e escrever dados no Twitter através de métodos GET e POST, e a
sua resposta é apresentada em um formato JSON.

2.2 Influéncia e Difusao de Informacao

De acordo com Ferreira [22], influéncia significa ato ou efeito de influir, acéo
que uma pessoa ou coisa exerce sobre outra, poder, crédito, prestigio. Portanto,
trazendo para o contexto de redes sociais, influéncia é geralmente atribuida a
capacidade de um usuario manipular ou alterar sentimentos, atitudes ou com-
portamentos de outros usuarios em uma rede [19]. Logo, a influéncia que um
usuario obtém dentro da rede é oriunda da chamada difusao de informacao, ou
seja, o espalhamento dessas informacoes por meio de funcionalidades que a rede
social fornece (curtir, compartilhar e/ou amizades, por exemplo).

Diversos autores propuseram formas de definir a influéncia dentro da rede
social, pois acreditavam que dependendo da disposi¢ao dos usuarios ou do evento
que estd se avaliando os usuérios se comportavam de maneiras diferentes. As-
sim, criaram termos para definir usuarios influentes como, por exemplo, lideres e
inovadores [14], engajadores [16] e difusores de informacao [30].

Riquelme and Gonzalez-Cantergiani [40] conduziram uma revisao da litera-
tura onde exploraram os diversos tipos de métricas que podem caracterizar usua-
rios influentes. Para isso, criaram taxonomias (atividade, popularidade e medidas
de influéncia) para ajudar a computar diferentes caracteristicas dos usuérios. Es-
sas taxonomias levam em conta caracteristicas que envolvem o usuério e podem
ser coletadas diretamente do Twitter e em algoritmos baseados na topologia da
rede.

As diversas formas como usuarios influentes sao identificados é algo bastante
estudado e que ainda possui lacunas a serem investigadas, como ser& mais deta-
lhado no Capitulo 3. Inicialmente, usuérios influentes eram identificados através
do namero de pessoas que seguiam e os seguidores que tinham [3]. Entretanto,

3https://dev.twitter.com



hoje é possivel que um usuario comum seja ou se torne influente dentro da rede,
pois dependendo do alcance da publicacao ird ganhar novos seguidores e seu
contetido sera cada vez mais espalhado dentro da rede social.

2.3 Analise de Redes Sociais

Usuarios de Redes Sociais vivem em um mundo interligado através de interagoes
sociais, tais como, compartilhamento de informacoes, mensagens ou opinioes. A
representacao destes usuarios é realizada, em grande parte das vezes, na forma de
grafos, onde cada usuéario é um no6 (vértice) e suas interagoes na rede sao arestas
[51]. A Figura 2.2 exemplifica essa representagao.

Vértices (nos)

Jack Julia

Figura 2.2: Exemplo de Grafo em Rede Social.

Assim, usuarios em redes sociais podem ser representados como um grafo G
= (V,E), onde V é o conjunto de nos e E é o conjunto de arestas que repre-
senta como o nos estao relacionados. Transformando esses conceitos no linguajar
utilizado no Twitter, V' é considerado o conjunto de usuérios e E as relagoes (in-
teragOes) entre os usuérios, que podem acontecer através de retweets, mengoes,
comentarios, entre outros.

Como neste trabalho sera analisado a rede social no aspecto de difusao de
informagoes e influéncia, existem algoritmos capazes de mensurar noés influentes
para diferentes tipos de rede. Essa importancia de um né em uma rede é calculada
usando métricas importadas de teoria dos grafos [34][23].



2.3.1 Meétricas de Centralidade

Uma vez que é possivel empregar grafos para representar usuarios em redes so-
ciais, surge a questao de como averiguar o comportamento ou interacao desses
usuarios na rede. Como responder a questoes do tipo: “Qual é o principal usuério
dentro de uma rede?”, “Quais padroes de interacao sao comuns entre usuarios?”.
Existem diferentes métricas na literatura para tal proposito.

De acordo com Beveridge and Shan [7], as métricas mais utilizadas sao aquelas
baseadas em centralidade, uma vez que definem o n6é mais importante dentro de
uma rede. Como esta pesquisa precisard aplicar esse tipo de métricas, serao
apresentadas cinco (05) medidas relacionadas a centralidade mais empregadas na
literatura.

Degree Centrality

Degree Centrality considera o nimero de arestas incidentes que um vértice possui,
ou seja, o numero de ligacoes que certo né possui. A medida degree centrality é
altamente eficaz para mensurar a influéncia ou importancia de um no, podendo,
por exemplo, ser empregada para medir tudo o que circula dentro de uma rede
e passa por determinado no6 [24]|. Para calcular a degree centrality de um tnico
no6 v, para o grafo G = (V,E) com | V| vértices e |E| arestas, utiliza-se a equagao
2.1.

Cp(v) = deg(v) (2.1)

Entretanto, se o interesse ¢ calcular a centralidade de um grafo levando em
consideracao todos os seus vértices, utiliza-se a equacao 2.2.

_ W [Cp(vx) = Cp(vy)]
> Co(vs) = Cp(vy)]

Cp(G) (2.2)

De acordo com Freeman [24], degree centrality permite medir a contagem do
ntmero de arestas direcionadas ao n6, chamada de in-degree, bem como medir a
contagem de aresta que o n6 encaminha aos outros, chamada de out-degree. A
Figura 2.3 representa essas duas medidas - grafo A para a medida in-degree e o
grafo B para a medida out-degree, onde percebe-se na claramente uma variagao
nos valores dos nos.

Ainda com base no trabalho de Freeman [24], as medidas de in-degree e out-
degree s6 podem ser obtidas em grafos conectados. Desta forma, quando as
arestas estao associadas a aspectos positivos, como amizade ou colaboracgao, a
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Figura 2.3: Grafos rotulados e suas centralidade (A) in-degree e (B) out-degree

medida in-degree pode ser interpretada como uma forma de popularidade en-
quanto a medida out-degree como uma forma de sociabilidade.

Betweenness Centrality

Betweenness Centrality é uma medida de centralidade que no decorrer do seu
céalculo leva em consideragdo os caminhos minimos [10]. Para cada par de vérti-
ces em um grafo conectado, existe pelo menos um caminho mais curto entre os
vértices. Matematicamente, pode-se obter o betweenness v; de um né i através
da equacao 2.3, onde oy é o valor total de caminhos minimos entre os vértices s
e t, e o4(i) é a quantidade de caminhos minimos que passam pelo no6 i.

u=y i) (2.3)
stttz 08t
Um exemplo de aplicagao desta métrica é em redes de telecomunicagoes, onde
um né com maior valor de betweenness centrality tem mais controle sobre a rede,
porque mais informagoes passam através dele. A Figura 2.4 exemplifica o uso de
Betweenness Centrality.
Percebe-se na Figura 2.4 que o vértice 4 tem o maior valor, pois ele atua como
uma espécie de “ponte” entre o lado esquerdo e direito do grafo.

Closeness Centrality

Closeness Centrality ¢ a medida que calcula a distancia de um né para todos
os vértices da rede, como forma de medir a importancia deste n6. Em grafos
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Figura 2.4: Exemplo da medida Betweenness Centrality

conectados existe uma distancia média entre todos os pares de noés, definida pelo
comprimento de seus caminhos mais curtos [41]. Em uma rede social, por exem-
plo, uma pessoa com menor distancia média para os outros usuérios (vértices)
pode achar que suas opinides atingem outros usuérios (vértices) na comunidade
mais rapidamente do que a opiniao de alguém com maior distancia média.

Matematicamente os valores gerados nos vértices do grafo na Figura 2.5 po-
dem ser obtidos através da equagao 2.4, com v € V, n = | V| e dist(z,y) sendo a
distancia entre o n6 € o no6 y.

n—1
>, dist(y,z)

Closeness centrality nao ¢ uma medida de centralidade igual no sentido das
medidas anteriores, uma vez que da valores baixos para nos mais centrais e va-
lores altos para os menos centrais, exatamente o oposto das outras medidas de
centralidades.

Assim como foi definido anteriormente, esta medida de centralidade obtém a
distancia de um noé para toda sua rede, através da soma de todos os caminhos
de pares de nos. A Figura 2.5 representa um grafo onde os nos estao rotulados
(1 a 5) - a esquerda - e 0 mesmo grafo com o calculo da closeness centrality de
acordo com a Equacao 2.4. A Tabela 2.1 relaciona a soma dos caminhos mais
curtos entre os nos da rede.

C(v) (2.4)

FEigenvector Centrality

Figenvector Centrality é uma extensao natural da degree centrality. Esta medida
de centralidade assume que um vértice importante esta conectado com outros nos



Figura 2.5: Exemplo da medida Closeness Centrality. Grafo rotulado A e o
calculo da medida no grafo B.

Tabela 2.1: Relacao dos n6 do grafo da Figura 2.5 e sua distancia aos demais.

Noés 1 |2 [3 [4 [5 |X,dist(yn) | Clv)= #&M
1 0 |2 1 |2 [2 [7 0,57

2 2 o |1 |2 |2 |7 0,57

3 1 1 [o [1 1 |4 1

4 2 |2 1 [0 [2 [7 0,57

5 2 |2 1 |2 Jo |7 0,57

importantes, onde a importancia x, de um vértice ¢+ pode ser medida pelo soma-
torio da importancia dos seus vizinhos, pois eles atribuem pontuagoes relativas a
todos os nos da rede.

Matematicamente, pode-se obter o eigenvector centrality aplicando-se a equa-
¢ao 2.5, onde as arestas para os nos de alta pontuacao contribuem para a pon-
tuagao do n6 em questao. Para acompanhar a importancia destes vizinhos é
utilizado a matriz de adjacéncia de um grafo.

1
UV = X g Qg Uk (25)

Dado uma matriz de vértices adjacentes A com entradas a;; e A # 0 sendo
um autovalor da matriz A, este calculo é aplicado sobre cada vértice da rede, nao
sendo necessario ter varias arestas conectadas a um vértice para se obter um alto
eigenvector [36].

Page Rank Centrality

Page Rank Centrality ¢ uma medida de centralidade que assume que a contribui-
¢ao de centralidade dos vértices nao é a mesma e deve ser penalizada proporci-



onalmente de acordo com a quantidade de vizinhos, ou seja, se um vértice com
alto grau possuir muitos vizinhos para dividir sua importancia, sua centralidade
serd mais penalizada que os outros nés com menos vizinhos.

Existem trés (03) fatores distintos que determinam o page rank de um no:
(i) o namero de links que recebe, (ii) o link de propensao das arestas e (iii) a
centralidade das arestas.

O page rank de um no6 é calculado conforme a equagao 2.6, onde ay; ¢ a matriz
de vértices adjacentes do n6 a qual se aplica a equagao, dg é o grau de saida do

vértice k, a e 3 sdo constantes e vy, é o valor de pagerank do vértice vizinho [11].

Qg 4
k

Algoritmos Relacionados

Existem outras métricas de centralidade que podem ser relacionadas para analisar
redes sociais no contexto de redes complexas, cada uma delas possuindo finalida-
des diferentes e havendo também suas complexidades. Outra métrica baseada em
caminho mais curto é a centralidade de Katz. Esta métrica calcula a influéncia
de usuéarios levando em consideracao todos os caminhos de rede. Sendo assim,
a influéncia é determinada através de todas as arestas que passam pelo no [25].
A sua principal diferenca para a métrica Closeness é que Katz considera apenas
os comprimentos de caminho curto [32]. Outra diferenga que a centralidade de
Katz possui em relagao a Closeness € atribuir uma certa pontuagao minima a
cada usuério na rede. Apesar de possuir uma boa suposicao matemética para
analisar redes e identificar nés importantes, a métrica possui um ponto negativo
que é a sua complexidade, que limita uma analisa em grandes redes [32].

Outra métrica também relacionada por estudos que analisam interagoes com
a finalidade de encontrar influenciadores e difusao de informacoes entre usuarios
é 0 k-core, também conhecido como k-shell, onde pressupoe que a localizagao dos
usuarios é mais importante do que a conexao direta para o calculo de difusao
de influéncia [26]. A principal vantagem desta métrica é que mesmo em redes
com dados incompletos ela é capaz de calcular influéncia mais eficientemente que
outras abordagens. Sua desvantagem é que sua saida possui dois conjuntos de
verdadeiros nos influentes: os que possuem um nivel de k, que reflete corretamente
a sua influéncia; e os com alto k, mas nao sao considerados difusores de influéncia

I31].



2.4 Discussoes

Neste Capitulo foram apresentados assuntos relacionados que levaram ao desen-
volvimento desta dissertacgao, tais como, Redes Sociais, Twitter, Grafos (Redes
Complexas) para analise de redes sociais e métricas existentes. Esses assuntos sao
importantes pois cada um deles podem prover informagoes em forma de dados
que podem resolver analises sobre qualquer evento ou rede especifica.

Apesar de existirem diversas redes sociais e inimeras métricas para realiza-
rem essa avaliagao, ainda existem algumas lacunas encontradas, por exemplo, a
complexidade de avaliar grandes redes, identificar e saber diferenciar o que sao
influenciadores e difusores de informagao e os impactos que estes usuérios podem
gerar. O Capitulo 3 relaciona os trabalhos existentes da literatura identificando
pontos positivos e negativos de cada abordagem proposta.



Capitulo 3

Trabalhos Relacionados

Neste Capitulo sao apresentados os estudos e trabalhos que identificam ou carac-
terizam usuéarios influentes em redes sociais. Sao apresentadas métricas conven-
cionais bem como aquelas propostas em outras areas, mas que foram combina-
das as redes sociais, permitindo a criagao de novos conceitos e medigoes. Para
tanto, este Capitulo é organizado em duas se¢oes que representam duas diferentes
formas de identificar usuéarios influentes, sejam eles difusores de informacao ou
somente usuérios populares. Ao final sao discutidos os pontos fortes e fracos das
abordagens apresentadas.

3.1 Topologia de Rede

Nesta se¢ao, os trabalhos discutidos sao relacionados a atributos que envolvem
os usuarios em uma anélise de nivel global na rede através das interacoes ja co-
nhecidas como, por exemplo, retweets e/ou mengoes. Os trabalhos apresentam
distintas formas de avaliar influéncia e difusao de informacao dos usuarios, ana-
lisando seu comportamento seja por meio de Teoria dos Grafos ou pelo conceito
de comunidades.

Dubois and Gaffney [18| realizaram uma analise comparando cinco (05) mé-
tricas (Indegree, Figenvector, Clustering, Conhecimento e Intera¢do) comumente
usadas para identificar usuéarios influentes em redes sociais em eventos relaciona-
dos a politica. O estudo baseia-se em interpretacoes de defini¢oes de influéncia
para responder a questao de pesquisa “Quais politicos sao os mais influentes den-
tro das duas maiores comunidades politicas canadense?”.

A metodologia utilizada para o trabalho foi coletar todos os tweets, durante
um periodo de duas semanas, que possuiam ao menos uma das duas hashtags
(#CPC e #NDP) que representam partidos politicos. Apos a coleta, um grafo de
relacionamento baseado em seguidores foi criado, aplicando-se métricas de analise



de rede (Indegree, Figenvector, Clustering) e analise de conteido (Conhecimento
e Interagdo). Como forma de avaliar e comparar a classifica¢ao dos usuarios em
relagao as métricas, os autores utilizaram o coeficiente de correlagao Kendall’s
T - que para um valor 7 alto as métricas concordam e para um valor 7 baixo
discordam ou divergem para um 7 igual a zero.

Como resultado, a classificacao apos o coeficiente ser aplicado mostrou um
tendéncia similar entre as métricas Indegree e Eigenvector para as duas hash-
tags coletadas. Segundo os autores, essas duas métricas sao importantes para
identificar politicos tradicionais como influentes. Por outro lado, as métricas
que envolvem interacoes e analise do contetido identificaram diferentes grupos de
influenciadores, como comentaristas politicos e blogueiros.

Rébiger and Spiliopoulou [39] propuseram um framework modular para iden-
tificagao de usuérios influentes e nao influentes em uma rede social. Dividido
em duas partes, o primeiro segmento do framework, chamado InfluenceLearner,
extrai um grafo de relacionamento e um grafo de interacao social, calcula as pro-
priedades de rede entre eles e em seguida utiliza aprendizagem supervisionada
para classificar os usuarios. A decisao se um usuario é influente ou nao é bina-
ria. A segunda parte do framework, chamado SNAnnotator, coleta os dados da
rede social (usuérios e tweets) e os rotula de forma manual, preparando-os para
a extracao de atributos.

Os autores utilizaram uma abordagem proposta por Bigonha et al. [8] ao
criar dois tipos de grafos: um de relagdo (conceito de amizade) e um de inte-
ragao (retweet, mengoes e respostas). Para que o componente InfluenceLearner
aprenda os atributos que caracterizam influéncia, foi processada a rede social
original e dela foi derivada um conjunto de atributos divididos em quatro (04)
classes: (i) estrutura da comunidade, que englobam comunidades conectadas,
arestas entre comunidades e arestas entre comunidade; (ii) atividade dos usuéa-
rios com seus seguidores, ou seja, interagoes e tweets; (iii) qualidade do con-
tettdo publicado pelos usuarios, mensurado pela taxa de seguindo/seguidores
e qualidade do tweet; e (iv) conceitos de centralidade in-degree, closeness e
ergenvector.

Os resultados mostraram que existem atributos (pertencentes as quatro clas-
ses) preditivos de influéncia que sdo associados ao nivel de atividades do usuério
e seu envolvimento nas comunidades. Os autores afirmam que o grafo de rela-
¢ao permite uma melhor identificagao de usuarios influentes em comparacao com
o grafo de interacao, pois as relagoes dos usuérios incorporam mais dados que
podem ser usados pela aprendizagem supervisionada. Por ultimo, as diferencas
entre um usuario influente e nao influente sdo pequenas, nao existindo um tnico
atributo capaz de separa-los.

Al-Garadi et al. [2| investigaram as propriedades de diferentes topologias es-



truturais da rede de um usuario influente que propaga informacoes em redes so-
ciais. Para tanto, propuseram uma representacao topolégica para redes sociais,
levando em conta as interacoes de multicamadas, ou seja, analisando individual-
mente em grafos as relagoes entre usuarios (retweets, seguidor e mengoes) e ao
final criando um grafo englobando todos os grafos analisados. Outra finalidade do
trabalho foi avaliar a representagao topoldgica quanto a sobreposicao de arestas
como peso. Este calculo é realizado através da soma dos trés tipos de interagoes
na utilizando o grafo com multicamadas.

Os autores abordaram questoes que nao haviam sido respondidas por tra-
balhos anteriores, tais como “Diferentes representacoes de redes topologicas in-
terferem no desempenho das métricas usuais de identificacao de propagadores
influentes em uma rede social?” e “Qual a melhor representagao topologica da
rede para identificar precisamente influenciadores no contexto de redes sociais?”.

Foram utilizadas duas bases reais, obtidas do Twitter, e trés métricas (degree
centrality, Page Rank e k-core) para avaliar o desempenho na identificagao de
usuarios influentes em diferentes topologias de rede. A eficicia destas métricas foi
avaliada através da comparacao da lista de classificacao obtida por cada métrica
com a lista de classificacao obtida pelo rastreamento de arestas de difusao na
dinamica real de informagao [38].

Os resultados mostraram que melhorias na precisao da identificagao de usua-
rios influentes nao se baseiam apenas no aprimoramento de métricas de identifi-
cagao, mas também no desenvolvimento de uma topologia de rede que represente
a difusao da informacao. Além disso, os resultados mostraram que nao ha uma
métrica para identificacao de usuarios influentes que sempre seja excelente em
qualquer das topologias de rede representadas no trabalho. Portanto é necessario
entender como o conjunto de dados da rede é extraido e como os usuarios dentro
da rede estao interagindo para identificar os melhores algoritmos possiveis.

Em Al-garadi et al. [1], os autores aperfeicoaram o método k-core [47] para
redes sociais, propondo um novo método de ponderagao de arestas baseado na
interacao entre os usuarios. A ideia dos autores foi mostrar que a ponderacao de
arestas é um fator importante na quantificacao da capacidade de disseminacao
do usuério em redes sociais, ou seja, uma forte interacao entre os usuarios pode
resultar em uma alta probabilidade de espalhar informagoes na rede enquanto
uma fraca interacao entre usuarios pode indicar uma baixa probabilidade de
disseminacao de informagao na rede.

Para tanto, utilizaram interagoes entre usuarios do Twitter a partir de retwe-
ets, ja que uma rede formada por este tipo de interacao é melhor em descrever a
propagagao de conteiudo [15]. Em seguida, a aresta entre os usuarios foi ponde-
rada usando o numero de interagao entre usuarios extraidos de informacoes do
retweet e mengoes. Como forma de avaliagao do método foram utilizadas duas



bases: a primeira utilizada em [15] e a segunda é uma rede de relacionamento
reciproco do Twitter utilizada por [48]. A eficiéncia do método foi validada calcu-
lando suas fun¢oes de imprecisao em comparagao com outras métricas, tais como,
PageRank, degree e k-core original [26]. Além desta forma de calcular a eficién-
cia do método, os autores utilizaram a taxa de reconhecimento para analisar o
desempenho de cada métrica na identificagao dos usuéarios influentes. O método
proposto alcancou melhor desempenho para ambas, concluindo ter um desempe-
nho superior tanto na questao de identificacao de usuérios influentes quanto na
difusao de informacao pelos usuarios.

Zhuang et al. [58] propuseram um método chamado SIRank que nao utiliza as
métricas de centralidade ja conhecidas na literatura, mas realiza uma anéalise da
rede dos usuario baseando-se em caracteristicas locais, utilizando-as para verificar
seu comportamento dentro da rede. De acordo com os autores, as caracteristicas
utilizadas, como por exemplo retweets e posicao do usuério dentro da rede, sao
lteis para realizar a anélise da difusao de informacoes e a influéncia dos usuarios.
Vale destacar que o formato cascata utilizado como posi¢ao do usuério na rede é
similar ao conceito utilizado no Page Rank.

Para validar o método os autores realizaram comparacoes com outras métricas
derivadas do Page Rank, tais como, Tunk Rank e Retweet Rank, analisando-as nos
aspectos de cobertura e predi¢ao. STRank obteve uma boa cobertura, proxima aos
resultados do Page Rank e sendo também o melhor método dentre os comparados
na métrica de predi¢ao. Logo, o SIRank pode possuir uma eficacia para medir
usuéarios difusores e influentes em redes sociais.

Alp and Ogiidiicii [5] propuseram uma nova metodologia, chamada Perso-
nalized PageRank, que integra informacgoes coletadas da topologia do usuario e
das suas atividades no Twitter. A metodologia tem o objetivo de determinar os
usuarios influenciadores de topicos e aqueles especialistas em um determinado
evento. As informacoes relacionadas as atividades do usuéario sao: taxa de foco,
atividade, autenticidade e velocidade de obter reacao.

Foram selecionados 20 usuarios em diferentes topicos (politica, esporte, TV e
religido). Foram coletados seus usuérios e seguidores de uma maneira ampla, até
que um numero suficiente de usuérios fosse obtido. Apoés a coleta de dados dos
usuérios o passo seguinte foi pré processar a base e identificar os topicos ou eventos
dos tweets para remover informagoes desnecessarias para futuras analises. Dos
usuarios coletados foi possivel identificar parametros, como por exemplo, tweets
de um usuério, tweets de um usuario especifico publicados em um tépico especifico
e quantidade de retweets por usuario. Estes parametros puderam ser calculados,
pois sao importantes no processo de identificar usuarios influentes em especifico.
Com esses parametros foi possivel calcular as caracteristicas relacionados pelos
autores.



O resultado, em um grande conjunto de dados, mostrou que o uso de recursos
especificos do usuario em topicos particulares afeta positivamente a identificacao
de influenciadores e leva a maior difusao de informagoes. Os autores conclui-
ram que a divisao da rede global para uma rede que represente toépicos é uma
abordagem eficaz para determinar usuarios influentes e consideram tutil incorpo-
rar recursos do usuério aos recursos da rede. Porém, o desempenho de varios
recursos especificos do usuério depende da topologia da rede.

Yang et al. [50] desenvolveram um método para identificagao de usuarios influ-
entes, avaliando diferentes tipos de interagoes na rede social. Os autores usaram
conceitos relacionados as métricas de centralidade closeness e betweenness. O
método proposto modifica a originalidade da métrica betweenness, calculando o
grau do closeness entre os noés e, em seguida, criando pesos arestas com esse
calculo de closeness.

Foram construidas pequenas redes para realizacao de experimentos onde fo-
ram definidos os usuarios influentes como os noés iniciais na rede. Os autores
avaliaram o valor méximo de noés infectados por eles na rede usando o modelo
Cascata Independente, pois pelo efeito da difusao a eficacia dos usuéarios poderia
ser determinada. Os resultados demostraram que os usuarios influentes eram
semelhantes. Porém, apos selecionar a parte diferente para outros experimentos
observou-se que o efeito de difusao dos nés é melhor no algoritmo closeness do
que o betweenness.

3.2 Baseados em Caracteristicas do Usuario

Nesta secao os trabalhos discutidos sao relacionados a atributos que podem ser
extraidos do usuério através de requisicoes & API do Twitter, tais como, nome
de usuério, retweets, curtidas, tweets, seguidores, entre outros. Os trabalhos
apresentam diferentes formas de avaliar influéncia e difusao de informacao dos
usuarios, implementando técnicas ou agrupando atributos ja conhecidos.

Cha et al. [13] utilizaram dados coletados do Twitter e apresentaram uma
comparagao entre trés medidas de influéncia: in-degree, retweets e mengoes. As-
sim, investigaram a dindmica do usuério em topicos e horarios. Para isso, cole-
taram um conjunto de dados de 54 milhoes de usuarios que produziram mais de
1,7 bilhoes de tweets, com mais de 2 bilhoes de arestas. Dentre esses usuarios,
foram ignorados aqueles que publicaram menos de dez tweets durante a coleta,
resultando em mais de 6 milhoes usuérios. Porém, os usuarios ignorados também
foram analisados para investigar como eles interagiam com os usuarios ativos.

As medidas de influéncia dos usuarios ativos foram calculadas e comparadas
entre si. Para nao comparar os valores obtidos de forma direta, os autores uti-
lizaram a ordem relativa das classificagoes dos usuérios como uma medida de



diferenga. Assim, os usuarios ativos foram classificados por cada medida, de
modo que a classificacao quanto mais proximo de 1 indica o usuério mais in-
fluente. Logo apods a aplicacao das medidas, os autores quantificaram como a
classificacao dos usuarios varia em diferentes medidas e examinaram quais tipos
de usuarios tem a melhor classificacao para uma determinada medida. Para isso,
utilizaram o coeficiente de correlacao de Spearman’s como forma de medir a forca
da associacao entre dois conjuntos de classificacao.

Apos a classificacao nas trés medidas, os autores visitaram as paginas do
Twitter de cada um dos 20 usuarios melhor classificados de cada medida. Os
usuérios mais seguidos eram desde figuras publicas até fonte de noticias (CNN,
New York Times e Barack Obama), concluindo que a medida in-degree é tutil
quando se quer identificar usuarios que recebem muita atencao do publico atra-
vés de interagoes individuais. Os mais retweetados foram servigos de contetdo
(TweetMeme) e empresarios (Guy Kawaki, por exemplo). Diferente da medida
in-degree, os retweets representam a influéncia de um usuéario além do dominio
de interagao um para um, pois tweets considerados populares podem se propagar
através da rede sem precisar ser de conhecimento da rede local do usuario. De
acordo com os autores, os mais mencionados foram usuarios considerados cele-
bridades. Usuérios comuns normalmente mostram uma grande admiragao por
celebridades, logo publicam regularmente tweets que mencionam eles, mas nao
necessariamente em todos os tweets as celebridades retweetam o usuério.

Uma vez apresentados os usuérios mais influentes dentro de cada medida,
os autores investigaram como estas medidas estao correlacionadas. Para isso, a
correlagao relativa de todos os 6 milhoes de usuérios foram comparadas, conside-
rando o valor de 0,5 uma alta correlagao. Porém, junto com a alta correlagao dos
usuéarios surge o conceito de “tied ranks” (usuarios que possuem o mesmo valor
de correlag@o) entre usuarios menos influentes, pois alguns deles ndo possuiam
nenhum retweet ou mengao. Para evitar este viés (“tied ranks”) foram conside-
rados apenas os usuarios mais influentes. Para isso, utilizou-se dois conjuntos:
um com 1% e outro com 10% dos usuérios mais bem classificados baseados na
medida in-degree. Com esta limitagao, os usuarios mais bem classificados pos-
sufam uma forte correlacao nas medidas de influéncia retweet e mengoes, ou seja,
0s usuérios que sao frequentemente mencionados também sao “retweetados’ com
frequéncia. Entretanto, a medida in-degree nao esté correlacionada fortemente
com as outras medidas, visto que usuarios considerados bem conectados nao sao
necessariamente os mais influentes.

Mei et al. [33] identificaram as principais caracteristicas para medir influéncia
do usuario no Twitter, empregando o conceito de entropia e analise de correlacao
entre as caracteristicas encontradas e os servigos de classificacao de influéncia
popular. Assim, os autores definiram onze (11) caracteristicas que consideraram



serem importantes no processo de identificacao de usuarios influentes.

As caracteristicas encontradas pelos autores sao relacionadas a conta do usué-
rio na rede social. Por exemplo, divisdo entre agoes de usudrios (retweets e men-
¢oes), cuja permite determinar usuérios influentes de acordo com a quantidade de
suas acoes dentro da rede social, sendo considerado influente aquele que obteve

mais
ticas

interagoes publicando uma quantidade menor de tweets. Outras caracteris-
presentes no trabalho sao:

Conta verificada, se um usuério possui uma conta verificada ou nao.
Este atributo é utilizado para identificar usuérios famosos em diferentes
dominios.

Idade da conta, nimero de meses desde quando a conta foi criada. Os
autores explicam que esta ¢ importante, pois quanto mais antiga a conta
mais provavel é ela possuir um amplo alcance social.

Novos seguidores, novos seguidores conquistados durante um periodo de
tempo.

Novas mengoes, a quantidade de mencoes ou respostas a um usuario
durante um periodo de tempo.

Novos retweets, quantidade de novos retweets que um usuario obteve
durante um periodo de tempo.

Numero de listas piublicas, quantidade de listas ptublicas em que um
usuario ¢ membro.

Numero de retweets, quantidade de retweets que um usuario possui atu-
almente.

Nuamero de tweets, quantidade tweets publicados pelo usuario.

Nuamero de seguidores, total de seguidores que um usuario possui atu-
almente.

Razao entre seguidores/seguindo, ¢ a divisao da quantidade total de
seguidores e seguindo do usuério. Se o valor resultante estiver mais proximo
de 1 significa que este usuério segue de volta seus seguidores, caso mais
proximo de 0 os usuérios sao considerados spammers ou bots.

A partir disso foi realizada a coleta de dados baseada em 100 usuarios do
Twitter e seus respectivos tweets. Apos a coleta de informagoes destes usuéarios,
os autores aplicaram o coeficiente de correlacao de Pearson nos usuarios com alta



correlagao em suas caracteristicas e aplicaram também o método de entropia para
calcular os pesos para cada caracteristicas escolhida.

Segundo os autores, os resultados mostraram que utilizando a correlacao e o
método de entropia foi possivel obter uma eficacia boa para realizar predigao de
influenciadores. Dentro das caracteristicas utilizadas, verificaram que o “ntimero
de listas publicas” é muito eficaz para demonstrar as pontuacoes de influéncia
nos servicos de influéncia popular como o Klout Score. Além disso, foram anali-
sadas outras caracteristicas que podem ser coletadas através da API do Twitter,
nas quais foram denominadas de caracteristicas ocultas, e pode-se observar que
popularidade, engajamento e autoridade sao atributos sociais mais importantes
para influéncia o usuario no Twitter.

Com base em trabalhos existentes, Zamparas et al. [52] propuseram diferentes
métricas de influéncia que levam em consideracao a analise do Twitter, bem como
o comportamento dos seguidores de cada usuario. Segundo os autores, as métricas
propostas refletem da melhor forma a influéncia e o comportamento de um usuério
no Twitter. As métricas propostas foram as seguintes:

e Afiliagao, lida com propriedades qualitativas de cada usuario identificado
no Twitter. Por exemplo, relagao entre o niimero de seguidores e o niimero
de amigos.

e Grau de interesse, interesse dos seguidores pelas publicagoes do usuério.

e Métrica de influéncia, utiliza razao entre a afiliacao do usuério e grau
de interesse como calculo de influéncia.

e Média de influéncia de seguidores do usuéario, utiliza a média da
Meétrica de Influéncia para todos os seguidores de um usuario especifico.

Para a realizagao dos experimentos os autores utilizaram paginas relacionadas
a Cinema e Mtsica, envolvendo um conjunto de 100 usuarios.

A partir dos resultados, os autores observaram que para a métrica de afiliacao,
os usuarios que seguiam a pagina relacionada a Cinema possuiam o valor de
afiliacao maior do que os usuarios que eram seguidos pela péagina. Isso significa
que usuérios influenciadores tendem a possuir um menor valor de afiliagdo em
relacao a usuérios nao influenciadores, pois usuérios considerados influenciadores
nao possuem o costume de seguir usuarios que os seguem.

A segunda métrica, grau de interesse, resultou em um comportamento pare-
cido com a métrica de afiliacao. Mais precisamente, 5% dos usuarios que eram
seguidos pela pagina possuiam um alto valor para a métrica, isso porque exis-
tem diversos usuarios que recebem muito interesse de seus seguidores através de
retweets, mengoes e favoritos.



A métrica de influéncia possuiu um valor maior de 20% para os usuarios que
sao seguidos pela pagina, sendo essa a maior diferenca entre esta métrica em
comparacao com a grau de interesse. Isso ocorre porque a segunda leva em consi-
deragao a caracteristica de seguidores e isso possibilita uma melhor identificacao
de usuarios influentes, pois utiliza nao s6 o conceito de interesse pelo contetudo,
mas também a sociabilidade do usuério.

Os resultados obtidos na tltima métrica, média de influéncia, mostraram que
os valores para seguidores e usuarios que seguem a pégina estao proximos. No
geral, ficou concluido que os valores médios nao podem diferir entre usuarios di-
ferentes, pois a média da métrica de influéncia se comportou de maneira parecida
a métrica de influéncia do usuério. De acordo com os autores, quando o com-
portamento dos seguidores do usuério estao em estudo, os resultados sao mais
precisos, logo as conclusoes sao mais significativas e confiaveis.

Sun et al. [44] propuseram um modelo baseado em caracteristicas do usuério
como entrada para um modelo que envolve rede Bayesiana e o algoritmo Page-
Rank, para identificar usuarios influentes em redes sociais. Os dados coletados sao
pertencentes a rede social chinesa Sina Weibo. Dentre as caracteristicas utilizadas
se destacam os retweets, tweets e seguidores. Apos a coleta dos dados, o modelo
seleciona as caracteristicas adequadas e constroi a rede Bayesiana para obter a
possibilidade de um usuério ser influente. Por ultimo calcula-se a influéncia do
usuario adjacente com base no principio do algoritmo Page Rank.

Analisando todas as caracteristicas em conjunto foi encontrado uma grande
relacao entre a contagem dos retweets e contagem dos comentarios. No entanto,
nao existia uma relagao forte entre a autenticacao e a contagem dos tweets para
outras caracteristicas. Os resultados atenderam ao objetivo proposto pelos auto-
res de que a influéncia do usuério é determinada pela analise abrangente de mul-
tiplas caracteristicas e que a avaliacao de influéncia deve ser analisada somente
em determinados eventos ou tépicos para entao ser significativa a avaliacao de
usuarios influentes.

Lahuerta-Otero and Cordero-Gutiérrez [27| investigaram usuérios influentes
no Twitter para descobrir caracteristicas de seus tweets através de uma ferramenta
de pesquisa que combina teoria dos grafos e teoria de influéncia social. O estudo
baseou-se na analise de hipoteses que sao levantadas a partir de caracteristicas
de usuérios e dos contetidos publicados que s@ao encontrados nas redes sociais. Os
autores propuseram medidas nas quais acreditavam ter um grande impacto na
influéncia de um usuério, tais como:

e Influéncia, que é um valor que varia de 1 a 100 de acordo com a popula-
ridade do usuério medida nas suas redes sociais existentes;

e Média de caracteres, que ¢ o numero de simbolos (média) de um tweet
do usuario;



e Diversidade léxica, o ntimero de palavras tnicas em um tweet do usuario
dividido pelo total de palavras escrita no tweet;

e Polaridade de sentimento, que representa o sentimento de um tweet do
usuario, podendo ser negativo, positivo ou neutro,

e Seguindo, quantidade de usuérios que um individuo segue no Twitter.

Além destas medidas, também foram analizadas outras trés (3) caracteristicas
encontradas em um tweet: hashtags, links e mencoes

A metodologia utilizada consistiu em coletar tweets dos usuarios relacionados
ao tema automobilistico, resultando em mais 3.853 usuarios e de 30.000 tweets.
Os resultados mostram que usuérios influentes utilizam o artificio de hashtags
e também mencgoes a outros usuarios em seus tweets. O ntmero de palavras
em seus tweets ¢ menor do que aqueles com menos influéncia em uma mesma
comunidade que um usuério influente. Além disso, outro aspecto encontrado foi
a pouca utilizagao de links em suas publicagoes e em média possuem um grande
ntumero de amigos. Por fim, os seus tweets conseguem claramente expressar suas
opinioes e sentimentos.

Diaz-Beristain et al. [17| analisaram quais fatores levam um usuério a obter
mais seguidores dentro do Twitter, tornando-o influente na rede social. Para
os autores, o significado de influéncia esta relacionado com a capacidade de um
individuo mudar a opiniao ou percep¢ao de outro. Para analisar a influéncia
dos usuéarios do Twitter, os esforgos se concentraram em investigar um padrao
de influéncia e como os usuarios considerados especialistas em um determinado
campo podem promover o crescimento do nimero de seguidores de outros usuarios
utilizando a informacao de retweets.

Tomando como base o trabalho de Lee et al. [28], os autores assumiram dezoito
(18) tipos de categorias de interesse de usuérios em rede social, definindo seis (06)
classes de usuéarios de acordo com o nimero de seus seguidores. A Tabela 3.2
ilustra essas seis classes.

Classes Intervalo de seguidores
Desconhecido 0 - 1,000
Comum 1,001 - 10,000

Bem Conhecido 1 10,001 - 100,000

Bem Conhecido 2 100,001 - 1,000,000
Bem Conhecido 3 1,000,001 - 10,000,000
Famoso 10,000,001

Para comprovar suas ideias, um experimento foi realizado com um usuario
(root), onde extrairam informagoes sobre suas atividades (tweets, retweets, men-



goes e novos seguidores). O usuério escolhido possuia um total de 3.253 se-
guidores. O perfil deste usuario, desde sua criagao, apresenta um crescimento de
seguidores estavel em torno de dois ou trés novos por semana. Os tweets do usué-
rio foram classificados como pertencentes a categoria de tecnologia, mas para o
experimento seu comportamento foi modificado, através da diversificacao de suas
principais publica¢oes de interesse, adicionando também imagens, videos e URLs
de duas categorias: esporte e misica.

O resultado do experimento mostrou que houve um comportamento regular
do usuério root durante as semanas anteriores até a primeira fase do experimento
que ocorreu durante quatro semanas, Logo na primeira semana, o usuario aumen-
tou a quantidade de tweets e a diversidade de contetido, aumentando o ntimero
de seguidores. A analise também mostrou que ao utilizar algum tipo de midia
nos tweets, o usuario root chamou atengao de outros usuarios e isso impactava
diretamente no numero retweets recebidos, como afirma [53]. Finalizando, os
autores concluiram que nao é facil determinar fatores significantes que permitem
um usuario do Twitter ganhar mais seguidores, pois tendem a ser mais estaveis.
Contudo, algumas maneiras podem fazer com que um usuério “comum” ou “des-
conhecido” possa ganhar novos seguidores a partir do contetdo e variedade de
assuntos publicados.

Farahani et al. [21] investigaram comportamentos comuns dos usuérios influ-
entes através da aplicagdo de métricas, introduzidas por [37|, como nimero de
retweets, nimero de mencoes a outros usuarios, nimero de tweets tinicos “retwee-
tado” por outros usuarios, entre outros. Essas métricas sao usadas para examinar
a influéncia do usuario em diferentes dimensoes para depois serem analisadas em
suas relagoes. As métricas utilizadas pelos autores levam em consideragao atribu-
tos que sao extraidos diretamente dos usuarios Twitter. A base de dados utilizada
possuia informagoes de usuarios, tweets, retweets, URLs e hashtags [29].

A analise de usuéarios influentes executou-se baseado nos 20 melhores usuarios
bem classificados apos o calculo das métricas. Apos encontrar os usuarios influ-
entes o objetivo foi descobrir o padrao de comportamento e investigar a eficacia
das diferentes métricas estudadas. Apds a comparacao das métricas foi aplicado
um modelo de regressao para antecipar o comportamento dos usuarios. Por fim
os resultados mostraram que a métrica relacionada tweets originais ¢ uma das
mais importantes em termos de eficacia do usuario, tendo um impacto direto na
influéncia de um usuario do Twitter.

Asadi and Agah [6] analisaram influéncia de forma quantitativa a partir de
dados do Twitter, baseando usuarios em dois fatores: aqueles que eles seguem e
como eles sao ativos. Os autores partem da hipotese de que para um usuério ser
um influenciador ele deve tentar engajar seu publico, porém nao ha uma defini¢ao
clara de como isso deve ser alcancado. Para tentar descobrir qual estratégia o



influenciador utiliza para ganhar audiéncia, foram propostas quatro medidas:
numero de seguidores, usuarios favoritos, nivel de atividade e razao entre nimero
de seguindo e seguidores. A partir das medidas calculadas, os usuarios foram
divididos em trés categorias: famosos, comuns e desconhecidos.

Dentre as analise realizadas podem se destacar que o nivel de atividade do
usuario possuia pouco efeito para quantificar a influéncia de um usuério, a porcen-
tagem de tweets que eram retweets ou respostas parecia ter um efeito muito maior
sobre o tamanho da audiéncia. Outro fator que os autores destacam ¢é o fato de
influenciadores gastarem um quantidade de tempo “retweetando” e respondendo
outros usuarios de alta influéncia para assim obter um grau de influéncia maior.

3.3 Discussoes

Um dos maiores desafios encontrados na literatura é como definir e mensu-
rar influéncia em redes sociais. Neste Capitulo foram apresentados trabalhos
que encontraram diferentes formas de definir (utilizando contexto diferentes ou
baseando-se em trabalhos anteriores) e mensurar influéncia. A ideia geral foi
utilizar métricas nas quais tentam representar fielmente os usuérios e seus com-
portamentos dentro da rede social para, assim, poder identificar influéncia e
determinar como ocorre a difusao de informacao dentro da rede social.

A Tabela 3.1 sumariza os trabalhos relacionados apresentados neste Capitulo.

Tabela 3.1: Trabalhos relacionados
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Percebe-se na Tabela que os trabalhos baseados no contetido do usuério em-
pregam diferentes combinagoes de caracteristicas, a fim de aumentar a quantidade
de identificagoes de usuérios influentes. Os autores que utilizam esta forma de
identificacao afirmam que, para obter eficiéncia em seus métodos, é necessario em-
pregar diversos tipos de caracteristicas que o Twitter fornece. A explicacao pode
ser embasada pelo fato que as caracteristicas que envolvem usuérios e contetudos
sao facilmente modificados e sao muito volateis quando observando comporta-
mento a longo prazo. Ou seja, um usuario considerado influenciador pode nao
receber muitos retweets quanto um usuéario comum se for avaliado apenas um
topico. Mas este tipo de caracteristica se torna importante quando analisada em
um conjunto grande e diversificado de topicos, pois assim podem ser encontrados
padroes que diferenciam usuarios comuns e influentes.

Dentro desta forma de identificacao. a caracteristica mais utilizada é o retweet.
Segundo os autores, esta é a que melhor representa o comportamento de usuario
na rede social, tanto em influéncia quanto em difusdao de informacao dentro da
rede social, pois a agao de retweetar é compartilhada em forma global com toda
rede. Entretanto, existem caracteristicas que nao possuem uma grande eficiéncia
ao serem avaliadas sozinhas, como, por exemplo as hashtags. Todos estudos nao
as utilizam sozinhas, pois nao representam verdadeiramente comportamentos em
rede social. As usam de forma mesclada com outras caracteristicas do mesmo
conjunto de identificacao.

J& os trabalhos que utilizam a topologia de rede para realizar a identifica-
¢ao de usuarios influentes possuem uma vantagem principal em relacao a analise




de contetido, que é o fato de analisar de forma global usuarios e seus posicio-
namentos e variagoes dentro da rede ou de uma comunidade. Esta abordagem
também facilita a identificagao dos usuério chamados bots. O ponto negativo
desta abordagem é o poder de processamento necessario pelas métricas quando
se avaliando redes consideradas grandes. De forma geral, as métricas se tornam
custosas quando sao analisadas redes que representam o mundo real. Outro as-
pecto limitante é ter que avaliar a rede em diferentes pontos de vista, utilizando
para isso diversas métricas, visto que ao utilizar somente as mais basicas a rede
pode nao representar verdadeiramente o mundo real.

Ao contrario do que acontece em formas de identificacao que utilizam o con-
teido, analisar métricas que pertencentes a topologia do usuario possuem mais
diversidade para determinar usuérios influentes e difusao de informacao. Con-
forme mostrado na Tabela, alguns autores mesclam tipos de métricas existentes.
Uma explicacao para nao existirem muitos trabalhos que utilizem a uniao de vé-
rias métrica é pelo motivo que elas conseguem retratar mais verdadeiramente uma
rede social. Para isso, é comumente utilizado métricas que envolvem a analise
dos “vizinhos” do usuario, por exemplo, Degree centrality e Page Rank.

Outro ponto a ser notado na Tabela é o campo “Outras Métricas”. Nele
aparecem trés trabalhos que fizeram uso de outros tipos de recursos, ao invés
de utilizar somente métricas simples ou anélises consideradas “rasas”, como, por
exemplo, avaliar somente uma camada de rede. Dentre esses recursos utilizados,
que melhoram a identificacao ou visualizacao da rede usuérios influentes, podem
ser citados: a separagao em multicamadas [2], a detecgao de comunidades [39] e
o método baseado no k-core que é ponderado com base nas interagoes entre os
usuarios [1].

Embora nao visivel na Tabela, percebe-se que nos trabalhos apresentados
existem lacunas a serem estudadas. O problema nao é em relacao as métricas
empregadas, mas sim no fato de que para determinados eventos ou temas o
conceito de influéncia pode variar e que nem sempre um usuario comum pode
ser influente no tema. Outro aspecto faltante ¢ uma analise do conceito de
influéncia em redes que representam o mundo real, visto que quando h& uma
grande quantidade nos e arestas na rede, o poder de processamento aumenta.
Assim, as solugoes apresentadas, de forma geral, trabalham com redes menores
ou empregam métodos que processam somente as chamadas “small worlds”.

Esta dissertacao compartilha da visao que é possivel mensurar a influéncia e
a difusao de informacao mesclando caracteristicas topoldgicas e baseadas no con-
teado, pois isso permite avaliar contextos diferentes e empregar caracteristicas
que podem incrementar outras. Nesta dissertacao, como uma das propostas, seré
realizado um estudo utilizando estes dois tipos de caracteristicas em conjunto e
avaliando-as para saber se hd uma correlacao entre si. Também espera-se de-



monstrar que métricas muitas vezes utilizadas para identificar usuarios influentes
podem nao refletir verdadeiramente em qualquer tipo de conjunto de dados.



Capitulo 4

Metodologia e Experimentacao

Este Capitulo descreve os aspectos, passos e ferramentas essenciais para alcan-
car o objetivo proposto de investigar usuarios e sua influéncia dentro das redes
sociais. Para isso serao descritos a metodologia em modo geral, as caracteristi-
cas utilizadas (usudrio e topologia), ambiente utilizado para cole¢do das bases de
dados e descricao geral das particularidades de todas as bases utilizadas.

4.1 Metodologia e Implementacao

Para analisar e demonstrar que as atuais métricas para identificagao de usuarios
influentes nao sao aplicaveis em qualquer cenario ou evento em redes sociais,
uma metodologia de avaliacao foi criada, englobando passos que vao da coleta de
um evento (que no caso desta dissertacao sao as hashtags que se encontram nos
topicos de tendéncia) até a andlise da base de dados que respondam as questoes
de pesquisa introduzidas no Capitulo 1.

Vale lembrar que o foco desta dissertacao é a rede social Twitter e suas in-
teragoes sociais (curtidas, retweets, mengoes e tweets), que permitem inferir o
comportamento de cada usuario dentro da rede. No caso desta dissertacao, se-
rao utilizadas para identificar usuéarios influentes e analisar o poder difusao de
informagao dentro da rede social, que cada usuério possui, baseados nos even-
tos coletados, os chamados topicos de tendéncias (trend topics). Para analisar
esses comportamentos sao utilizadas métricas e/ou caracteristicas individuais e
coletivas.

A Figura 4.1 ilustra a visao geral da metodologia.
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Figura 4.1: Visao geral da Metodologia proposta

4.1.1 Etapas da Metodologia
Coleta de dados

A primeira etapa da metodologia é a coleta de dados. Basicamente, sao coletadas
hashtags que possuem alto indice de mengoes e, logo, fazem parte dos trend topics
do Twitter. Para tanto, a coleta emprega métodos que sao utilizados através de
APIs que sao disponibilizadas pelo Twitter algumas delas apresentada na Tabela
4.1. Nesta dissertagao é utilizada a Search API, na qual faz buscas de historico
de tweets dos usuarios.

Os métodos listados na Tabela 4.1 sao utilizados na construcao desta meto-
dologia envolvendo tépicos de tendéncia, informagoes sobre usuarios e as publica-
¢oes realizadas, porém existe uma variedade de outros métodos que sao utilizados
para diversas finalidades. Elas utilizam o protocolo HT'TP para fornecer aos seus
clientes determinadas funcionalidades descritas por conjuntos de recursos que po-
dem ser acessados remotamente por meio de requisigoes HT'TP comuns. A partir
disso, sao recebidas colegoes de dados estruturados no formato JSON (JavaScript
Objection Notation) que possuem o conteido em formato texto codificado com
algum esquema de caracteres. Esta API fornece acesso a varios métodos e recur-
sos, porém muitos deles disponiveis necessitam de autenticacao para que sejam
utilizados.



Tabela 4.1: Lista de métodos da Search API

Método Objetivo
APILuser_timeline | Retorna os 20 recentes status publicados pelo usuario
API get_user Retorna informagao sobre o usuario
API show_ friendship | Retorna de forma detalhada as informagoes entre dois
usuarios
API followers Retorna os seguidores de um usuério de forma orde-
nada
APl.trends _available | Retorna os topicos de tendéncia do local que é pas-
sado para a API

De modo pratico, foi desenvolvido um crawler que utiliza a API padrao do
Twitter para fazer autenticacao e assim coletar os dados. O crawler foi desen-
volvido na linguagem de programacao Python, versao 3.5, através da biblioteca
tweepy. Nesta dissertagao, os dados coletados foram relacionados a dois (02) to-
picos de tendéncias nos quais envolvem politica e racismo, temas considerados
polémicos. A coleta destes dados ocorreram em dias e meses distintos, mas sem-
pre com grande participacao de usuérios, através das hashtags que estavam entre
os principais trend topics naquele momento.

Pré-Processamento

Apos a fase de coleta de dados é realizado o pré processamento dos conjuntos de
dados que foram coletados. Neste passo sao organizados e retirados dados que
nao servem para uma futura constru¢ao da rede e/ou analise dos usuarios. Em
geral, sao eliminados dados de usuarios que nao possuem interacoes, ou seja, nao
receberam e também nao atribuiram nenhum retweet.

Este procedimento permite uma melhor visualizagao da rede, pois apenas exis-
tirao usuarios que possuem interagoes e assim poderao ser analisadas a influéncia
e a difusao de informagao em conjunto.

Obtencao de Relacionamentos

Nesta etapa sao criados os relacionamentos dos usuarios dentro dos dados cole-
tados. Estes relacionamentos sao obtidos através da interacao entre os usuarios
e retweet, pois sao determinantes para analisar a influéncia de um certo usuério
e também a difusao de informagao dentro da rede. A extracao desta relacao é
obtida a partir dos usuarios que sao pré-processados, onde para cada usuario
existe a informacao se o mesmo “retweetou” uma publicacao e quem é o autor
original da mensagem, incluindo todas as credenciais do usuario. No Twitter, os



usuarios podem ser representados pelo nome de sua conta ("screen name") ou
pelo seu identificador (ID). Nesta dissertacao, é utilizado o ID como forma de
identificacao do usuario, um atributo nao volétil que preserva a identidade dos
usuarios.

Neste etapa também sao aplicados, em paralelo, outros dois passos. O pri-
meiro é a geragao completa do grafo das interagoes dos usuarios e o segundo é
a verificagao de amizades entre os usuarios que possuem interagoes. Quando um
usuario “retweeta” uma publicacao de outro usuario é verificado o conceito de
amizade (friendship), ou seja, utilizando-se a API do Twitter consegue-se obter o
tipo de relagao que os dois usuérios possuem dentro da rede social. Nesta disser-
tagao serao utilizados os seguintes casos: seguir, seguido, mituo e nao possuem
amizade.

e Seguir: usuario que retweetou segue o usuario que publicou tweet.
e Seguido: usuério que retweetou é seguido pelo usuario que publicou o tweet
e Mutuo: ha reciprocidade na relagao dos dois usuérios.

e Nao possuem amizade: nenhum dos dois usuario segue ou ¢é seguido.

A partir disso, é gerado um grafo de relacionamentos dentro daquele deter-
minado tépico. Neste caso, para esta visualizagao destes grafos, é utilizado o
software Gephi!, para posteriormente utilizar as métricas propostas.

Aplicagao das Métricas

Apos a construcao da rede, a etapa de aplicacdo de métricas é realizada para a
identificacao inicial dos usuarios mais importantes dentro do grafo. Para desco-
brir quem sao os principais usuarios da rede ¢é aplicada a métrica Degree Cen-
trality, que retorna a quantidade de interacoes que o usuério obteve somente na
coleta dos dados (In-Degree) e a quantidade de vezes que o usudrio interagiu com
outros (Out-Degree).

Outras métricas que envolvem topologia e caracteristicas individuais de cada
usuario também sao aplicadas, sendo esta tltima métrica podendo ser aplicada
através de diversificagoes com outras caracteristicas, por exemplo, retweets mais
seguidores e seguindo. Por tltimo, é proposta uma métrica que envolve os dois ti-
pos de identificacao utilizados mais a anéalise realizada com amizades dos usuarios
(friendship).

As primeiras métricas aplicadas foram relacionadas a topologia do usuério,
pois pretende-se analisar de um aspecto geral como estao organizados os usuério

Thttps://gephi.org/



em forma de rede social. Para isso sao utilizadas métricas que envolvem informa-
¢oes sobre vizinhos, ou seja, quantidade de nés proximo de um usuario especifico
ou o quanto importante é um usuario dentro da rede.

Entretanto, sao analisadas em conjunto métricas que relacionam caminho
minimo, ou seja, saber o quanto distante esta um usuério que espalha informagoes
dentro da rede em relacao ao usuario influente. Este tipo de métrica ajuda a
determinar como se comportou um usuario dentro de um evento coletado.

As métricas foram aplicadas na ordem em que sao listadas abaixo.

Topologia

e [n-degree: numero de arestas direcionadas ao nd, neste caso o namero de
retweets que o usuario possuiu durante aquele evento coletado.

e Qut-degree: numero de arestas que o nd encaminha aos outros, ou seja,
quantidade de retweets que um usuario concedeu a outros.

e Page Rank: assume que a contribuicao de centralidade dos vértices nao é
a mesma e deve ser penalizada proporcionalmente de acordo com a quan-
tidade de vizinhos

e (loseness: métrica baseada em caminho que calcula a distdncia de um no6
para todos os vértices da rede.

e Betweenness: métrica também baseada em caminho, em que o calculo leva
em consideragao os caminhos minimos, onde para cada par de vértices em
um grafo conectado, existe pelo menos um caminho mais curto entre os
vértices

Apos utilizadas as métricas de topologia sao aplicadas métricas que utili-
zam caracteristicas do usuério, onde serao analisados usuérios que possuiram
uma grande importancia através de caracteristicas topologicas e avaliados se este
comportamento predomina em escalas menores, por exemplo, avaliar somente o
usuario em questao.

Assim como visto anteriormente, as métricas neste ponto possuem a finalidade
de avaliar diferentes perspectivas de um usuério. Neste caso, as métricas sao ava-
liadas nos seguintes quesitos: popularidade, influéncia e difusao de informacao.
Popularidade analisa a quantidade de seguidores de um usuério, nao levando em
conta sua influéncia sobre eles. Influéncia analisa como a popularidade aspecto
intervém sobre os seguidores. A Difusao de informagao analisa o poder de um
usuario de espalhar informagoes proprias ou de terceiros dentro da rede social.

As métricas foram aplicadas na ordem em que sao listadas abaixo.



Caracteristicas do Usuario

e Follower Rank |35]: métrica de popularidade que ¢ baseada na quantidade
de seguidores e seguindo de um certo usuario, para o calculo é utilizado
uma divisao entre os valores. Podendo ser representada na equagao 4.1 a
seguir.

F
FollowerRank(i) = oltowers (4.1)

~ Followers + Followees

e Popularidade [4]: métrica que é calculada baseada no niimero de arestas que
um certo usuario obtém, por exemplo, quantidade de retweets que recebe.
Como exemplifica a equacao 4.2

Popularity(a) = 1 — M@ (4.2)

e Retweet Impact |37]: esta métrica estima o impacto dos tweets dos usuarios,
usando como referéncia os retweets obtidos durante a publicagdo. Como
mostra a equagao 4.3

RI(3) = RT1.log(RT?2) (4.3)

Onde RT1 significa a quantidade de retweets recebidos por outros usuarios
em uma publicagao especifica, enquanto RT'2 significa a quantidade geral de
retweets recebidos de outros usuérios para todas as publicacoes realizadas
por um autor.

e Difusao de Informagao [37]: métrica que estima a possibilidade dos tweets
de usuarios influenciarem entre os seus seguidores, a equacao 4.4 demonstra

a meétrica.
DI(i) =log(F1+1) — log(F2+ 1) (4.4)

As variaveis F1 e F2 significam os tweets que foram publicados utilizando
o mesmo tema ou assunto apos a publicacao inicial de um usuario, através
de seus seguidores e seguindo, respectivamente.

As métricas mostradas possuem finalidades diferentes entre si. Por exemplo,
as de topologia baseiam-se em usudrios vizinhos (In-degree, Out-degree, e Page
Rank), caminhos entre usuarios (Closeness e Betweenness) e o conceito de de-
teccao de comunidades. Quanto as caracteristicas do usuario, encontram-se as
que utilizam os seguidores como base (Follower Rank, e Popularidade), retweets
(Retweet Impact) e seguidores mais retweets (Difusao de Informagao).

A dltima métrica pro, noposta, se preocupa em investigar apenas, no nivel de
interagao, se a importancia destes usuarios se deve aos seus seguidores. Com isso



foi realizada uma verificacao de existéncia de amizades entre as contas coletadas
durante o evento. O script desenvolvido tem como parametros o usuéario que rea-
lizou uma publicacao sendo este chamado de source e os usuario que retweetaram
a publicacao target. Para cada métrica é gerado um grafo de relacionamento onde
destaca os usuarios mais importante para métrica em questao.

Classificagao

Como resultado da aplicagao das métricas, os usuérios mais importantes sao
destacados nos dados coletadas, podendo serem considerados usuérios influentes
e/ou difusores de informagao dentro da rede. Para isso, os usuarios sao classifica-
dos em rankings dos mais importantes para os menos importantes, dentro cada
topico coletado, analisando sempre se ha interferéncia das métricas em caracte-
risticas diferentes. Ao final, sao destacados os usuarios que possuem presenga em
todos os topicos coletados, respondendo as questoes de pesquisa relacionadas.

4.2 Bases de Dados

Conforme detalhado na metodologia, nesta dissertagao foram coletadas duas ba-
ses de dados (Tabela 4.2) durante diferentes periodos, pertencentes a temas po-
lémicos como: politica e racismo. A escolha desses temas se deve aos mesmos
terem ficado em alta nos topicos de tendéncia durante dias e semanas, resultando
em diversos usuérios usando hashtags que simbolizavam o evento em questao. Fo-
ram coletados tweets e consequentemente retweets atribuidos a essas publicacoes.
Outros dados coletados foram: nome de usuario, ID, data de criacao do tweet,
curtidas, presenga de algum tipo de midia dentro do tweet (imagens, videos ou
links).

As bases de dados sao detalhadas nas subsecoes a seguir e apresentadas em
ordem cronologica.

Tabela 4.2: Tabela de Bases Coletadas

Base Usuaérios (vértices) InteragGes (arestas)
Racismo 50,045 62,065
Politica 44,258 104,469

4.2.1 Racismo

A base de dados relacionada & racismo foi coletada no periodo entre os dias 26
e 27 de Novembro de 2017. Trata-se do caso de racismo envolvendo a filha de



um casal famoso e tornou-se um dos assuntos mais comentados na época. Uma
caracteristica sobre esse evento é que o mesmo nao fez necessariamente uso de
hashtags para estar entre os trend topics, mas a hashtag e o nome dos famosos
permaneceram em alta durante o periodo citado acima.

Para nao envolver outros casos semelhantes ao que estava sendo coletado, o
script desenvolvido utilizou combinagoes de hashtags e nomes, de forma que as
ocorréncias encontradas apenas trouxessem esta combinacao. As strings de busca
para este topico foram: “Bruno Gagliasso and racismo” or “Titi and racismo”. A
coleta dos dados resultou em mais 66 mil agoes de usuérios entre tweets e retweets.
Entretanto, como a finalidade é avaliar somente as interagdes para representar
mais tarde grafos, reduziu-se para 62 mil com somente interagoes (retwets). O
namero de usudarios (vértices) existentes alcangou 50.045 e o nimero de interagoes
foi de 62.065 (arestas).

4.2.2 Politica

A base de dados relacionada a politica foi coletada no periodo de 24 & 28 de
Janeiro de 2018, envolvendo o julgamento de um ex-presidente da republica.
Nestas datas, diversas hashtags foram utilizadas como forma de expressar apoio
ou repudio ao mesmo. Nesta dissertacao, as hashtags escolhidas foram #Eleica-
oSemLulaEFraude or #CadeAProva e #MoluscoNaCadeia or #CondenaTRF4,
ambas com o objetivo de representar um dos lados politicos.

Como a base foi coletada utilizando todas as quatro (04) hashtags em con-
junto, a mesma possuia alta polaridade entre os usuarios, chamados nesta dis-
sertacao de pré ou contra. Vale ressaltar que a base definida como “contra” foi
maior na quantidade de usuarios que participaram do tépico coletado. A princi-
pal explicagao para este fato se deve a quantidade de dias em que as hashtags se
mantiveram nos topicos de tendéncia da rede social.

4.2.3 Ambiente de Experimentacao

Os experimentos realizados para a elaboracao desta dissertagao foram executados
utilizando duas maquinas de configuragoes de diferentes. A primeira sendo utili-
zada para coleta dos dados, pré processamento e criagao inicial das interagoes dos
grafos em paralelo com analise das amizades entre usuario, possuindo as seguin-
tes configuragoes: Intel(R) Xeon(R) 2.53GHz, com 9GB de memoria RAM, disco
de rigido de 1TB, plataforma Linux, distribuicao Debian. A segunda maquina
utilizada nos experimentos para a visualizacao dos dados em grafos e analise das
métricas propostas possui as seguintes configuragoes: Intel Core I5, com 8GB de
memoria RAM, disco rigido de 500GB e plataforma Linux, distribuigao Mint.



4.3 Discussoes

Conforme apresentado, este Capitulo possui como objetivo detalhar e discutir
os dados, a metodologia e as fases que possuem para que possa ser realizada
a anélise sobre os dados obtidos durante os experimentos. Além de detalhar
também o processamento utilizado para se chegar a um resultado final.

A metodologia utilizada possui resumidamente as fases de coletas dos dados,
pré processamento e andlise dos dados gerados. Entretanto, dentro de alguma
dessas fases existem tarefas que sao executadas paralelamente, como gerar os
grafos de interacoes dos usuérios coletados. Dentro deste passo é executado
também uma tarefa na qual é denominada como analise de amizades (friendship),
quando o grafo estd sendo gerado esta analise ocorre paralelamente, pois sera
utilizado posteriormente como parte das métricas propostas nos dois contextos
apresentados na segao 4.1.1. Um dos motivos de realizar esta tarefa em paralelo
é pelo fato de que usuarios constantemente modificam seus comportamento nas
redes sociais, tais como: deixar de seguir um usuério, deletar sua conta, tornar
sua conta privada o que torna impossivel realizar qualquer tipo de analise na
mesma.

Realizada esta fase de coleta de amizade existente entre os usuario dentro do
evento, foram mostradas as interagoes em forma de grafos para todas as duas
bases de dados geradas. A representagao neste formato permite aplicar as métri-
cas definidas e assim identificar usuarios que podem ser considerados influentes
ou difusores de informacao. A métricas utilizadas nesta dissertacao envolvem
caracteristicas diversas, onde podem se destacar em dois grupos, caracteristicas
do usuario e a representacao em forma de topologia da rede social.

A principal finalidade de utilizar as duas representagoes seré para avaliar em
conjunto as duas formas existentes para identificar usuarios influentes e difusores
de informacao dentro da literatura, porém as métricas podem nao representar
fielmente quando aplicadas em contextos do mundo real, neste caso utilizando
redes sociais, como sera apresentado no préximo capitulo.



Capitulo 5

Resultados

Neste capitulo sao descritos os resultados encontrados nas bases de dados geradas
a partir das analises baseadas nas métricas definidas no capitulo anterior. Os
resultados serao detalhados individualmente em cada base de dados para ao final
identificar a existéncia de alguma particularidade, seja nas métricas empregadas
ou nos usuarios analisados, as métricas que envolvem caracteristicas do usuério
sao avaliadas em conjunto com as caracteristicas topologicas. Com esta analise
serao respondidas as questoes de pesquisas formuladas no Capitulo 1 como
forma de alcangar o objetivo proposto nesta dissertacao. E ao final de cada
base de dados apresentada sao discutidas suas particularidades e o que diferem
tratando os conceitos de influéncia e difusao de informagao.

5.1 Racismo

Como apresentado no capitulo anterior, esta base de dados foi gerada a partir
da coleta de dados relacionadas a um toépico de tendéncia que obteve destaque
na época, com isso usuarios, tweets e formas de interagoes foram processadas. A
base gerada possui mais de 50 mil usuarios e mais 62 mil interacoes, neste caso
retweets entre estes usuarios. O assunto publicado e comentado por diversos é
relacionado a racismo, considerado um tema polémico, ou seja, possuindo diversas
interacoes entre os usuarios.

As interagoes entre os usuarios foram avaliadas em forma de grafo no qual
sao organizados em forma de comunidades, ou seja, ao utilizar o algoritmo de
Louvain |9] os usudrios irao ser organizados dentro de comunidade, nas quais
sao identificadas pelas diferentes cores. Esta forma é utilizada nesta dissertacao
pois é a maneira encontrada sendo mais explicativa para analisar e mostrar as
interagoes entre os usuarios da base e também as diferencas entre as métricas
propostas.



5.1.1 Visao geral

Conforme ¢é apresentado na Figura 5.1, sao identificadas comunidades que foram
encontradas de acordo com as interagoes dos usuarios durante o evento, onde
diversos usuérios podem estar presentes em uma ou varias comunidades simul-
taneamente, ou em alguns casos nao estarem presentes em comunidades, porém
nesta dissertacgao nao foi considerado este tltimo caso. Os nds mais destacados na
imagem sao usuarios que possuiram mais importancia dentro do evento coletado,
ou seja, foram os que receberam mais retweets.

Figura 5.1: Visao geral da base 1 relacionando os usuarios mais retweetados

Com isso, foram aplicadas as métricas propostas no capitulo anterior, pri-
meiramente as que representam a topologia do usuario e posteriormente as que
utilizam caracteristicas provenientes do usuério.

In-degree

Esta meétrica, como explicada anteriormente, define os usuario que possuiram
mais importancia dentro evento coletado, ou seja, sao calculadas apenas as inte-
ragoes que recebe de outros usuarios, nesta dissertacao sao utilizado os retweets



como forma de obter a influéncia e analisar também a capacidade de difundir
informacao que os usuarios possuem, pois utiliza a quantidade de seguidores
aplicada como caracteristicas de usuario. Portanto, o usuério que obteve o maior
destaque nesta métrica encontra-se na parte mais central da Figura 5.1, possuindo
uma coloragao mais roxa, conectado em outras comunidades vizinhas. Os usué-
rios vizinhos que se conectam em sua comunidade também possuem um in-degree
alto.

Os usuarios representados no grafo possuem diferentes valores para a métrica
calculada dentro de intervalo entre 1 e 18,935 interacoes recebidas. Conforme
menor a quantidade de retweets recebidos maior fica quantidade de usuarios
repetidos com o mesmo retweets, comprovando o conceito de tied ranks como
apresentado em [13|. Para esta métrica, os usuarios com menores in-degree nao
sao considerados nesta primeira analise. A Tabela 5.1 identifica os usuarios com
os maiores in-degree encontrados dentro da base.

Tabela 5.1: Classificagao dos usuérios baseados na métrica in-degree

ID usuario In-degree

1 usuério#8653 18,935
2 usuario#£7514 8,182
3 usuario#3383 6,644
4 usuario#2479 6,633
5  usuario#7887 3,424
6  usuario#8802 2,203
7 usuario#7119 2,080
8  usuario#£7748 1,277
9  wusuario#5008 1,157
10 usuério#1505 995

Conforme apresentado na Tabela, o primeiro usuario possui o in-degree de
18,935 devido os retweets recebidos e que foram coletados utilizando a metodo-
logia, possuindo uma grande disparidade em relacao ao restantes dos usuarios
classificados. Uma explicacao para este fato do “usuario#8653” ter sido um dos
primeiros tweets relevantes publicados envolvendo o assunto. Associa-se a isso o
fato de utilizar midias (fotos, videos ou URLSs), o que alavancaram ainda mais
seus tweets, difundido-os pela rede social.

Dentro desta classificagao encontram-se também diferentes tipos de perfis,
como politicos e noticiarios. A partir do usuério 11 (onze) em diante a quanti-
dade de wn-degree de cada usuario diminui consideravelmente, o que mostra que
as grandes interagoes e divulgagoes de contetido sobre o evento coletado perma-
neceram praticamente com os 5 (cinco) primeiros usuérios da classificagao obtida.



Outro fator analisado sao as diferentes comunidades que estes primeiros usuario
se concentram. Praticamente cada um conseguiu mover uma massa de usuarios e
criar uma comunidade de acordo com suas publicacoes, como apresenta a Figura
5.1

E importante ressaltar também que esta quantidade de in-degree sdo apenas
os retweets que o script desenvolvido conseguiu coletar, utilizando os topicos de
tendéncia mostrados no capitulo anterior. Portanto, existem casos em que o
numero de retweets recebidos pode ser maior que o in-degree calculado, pois as
publicagoes permanecem disponiveis para todo o piublico.

Para entender mais claramente a métrica é necessario mostrar outras carac-
teristicas que ajudem a esclarecer o comportamento do usuério dentro da rede
social. Nem todos os usuarios considerados influentes mostrados na tabela sao
exclusivamente famosos ou possuem muitos seguidores. Essas caracteristicas sao
discutidas ao final do capitulo.

Out-degree

A métrica out-degree identifica os usuarios que mais se relacionaram com um ou
mais usuarios dentro da rede geral, ou seja, um primeiro usuario que concedeu
diversos retweets, sendo o responsavel por divulgar hastags ou tweets que repre-
sentaram aquele evento especifico. Nesta base de dados, os usuarios possuiram
uma quantidade baixa de out-degree, se comparado diretamente com os valores
de in-degree. Uma explicacao para o fato se deve a quantidade de vezes em que
se permite retweetar uma publicacao original de um certo usuario. Porém, ainda
assim é permitido retweetar outras diferentes publicagoes.

Como ¢ apresentado na Figura 5.2, poucos usuérios possuiram um valor alto
para out-degree. Apenas um usuério é o mais destacado dentro da rede, localizado
na parte inferior direita do grafo possuindo uma coloracao bege. Este usuério
“usuério#9337” nao possui nenhum retweet, portanto tem o valor na métrica in-
degree zerada, pois nao criou nenhuma publicagao no periodo do evento coletado,
apenas retweets a outros usuarios.

Um dos pontos importantes analisado foi a existéncia de interagoes com ou-
tros usuarios considerados importantes dentro da rede (in-degree), pois o usuério
“usuério#9337” possui conexao com os principais apesar de nao estar localizado
dentro da mesma comunidade que os demais.

Outro fator ¢ a existéncia de usuérios dentro da mesma comunidade (bege)
que possuem os principais valores de out-degree. Nos dez (10) primeiros (Tabela
5.2), existem seis (6) que sdo pertencentes a mesma comunidade. Analisando
os primeiros classificados, sao encontrados sete usuérios pertencentes a mesma
comunidade, significando que ela é uma das responsaveis diretas em difundir
dentro da rede o conteudo gerado por outros usuario durante o evento coletado.



Figura 5.2: Visao geral da base 1 relacionando os usuarios mais retweetados

Tabela 5.2: Classificagao dos usuarios baseados na métrica out-degree

ID usuario  Qut-degree

1 usuério#9337 75
2 usuario#3407 24
3 usuario#8674 23
4 usuario#3789 22
5  usuario#2853 22
6  usuario#1752 19
7  usuario#4867 18
8 usuario#1959 17
9  usuario#1947 17
10  usuério#2978 17




Porém, analisando individualmente, perecebe-se que estes mesmo usuarios
possuem poucos seguidores. Nenhum deles possui mais de cinco mil. Também
sao percebidos os perfis criados recentemente e ligados ao topico coletado com o
objetivo de interagir com o maximo de usuérios, a fim de se tornar notavel dentro
da rede social.

Betweenness e Closeness

Por se tratarem de medidas que determinam caminho minimo dentro da rede es-
tudada, as duas métricas (Betweenness e Closeness) serao avaliadas em conjuntos
neste topico, pois apresentam resultados parecidos na classificagao de ambos.

Usuérios que possuem um alto valor na métrica de in-degree também estao
entre os maiores na métrica de betweenness, cujo objetivo é encontrar usuarios
considerados mais centrais, ou seja, entre dois pontos (usuérios) existe um certo
usuario que serve como ponte entre os dois, calculando assim o caminho minimo
entre dois usuarios. Usuarios mais centrais funcionam como uma espécie de
ponte para outros usuarios conhecerem e, a partir disso, alavancarem outras
publicagoes.

Em relagao a métrica closeness, diversos usuérios possuem valores iguais,
significando que tem uma distancia média proxima em relagao a todos os outros
usuarios da rede. Por exemplo, o usuario “ddlloren”, que obteve o maior valor
na métrica betweenness, também recebeu o maior valor em closeness, pois este
usuario e outros, que estao com os maiores valores na métrica, possuem um
grande indice de interagoes, ou seja, muitos retweets.

Fica mais claro observar estes valores quando sao comparados com a quan-
tidade de in-degree que receberam a partir de todas as publicacoes realizadas
somando com todos os retweets gerados por elas, pois nem todos os usuarios
mais bem classificados realizaram publicacao somente uma vez, e a metodolo-
gia proposta classifica os usuarios somando todos os seus retweets recebidos em
decorrer das publicacoes realizadas. Este fator pode ser decisivo para que um
usuério se torne mais central em relagao a outros, caso sua influéncia for avaliada
a partir de publicagoes tinicas.

Page Rank

Esta métrica possui uma grande importancia em identificar usuarios influentes
na rede social, pois nao utiliza diretamente valores de centralidade totalmente,
mas sim a utiliza penalizando proporcionalmente de acordo com o niimero de
vizinhos do usuério.

Para esta métrica, os usuarios mais bem classificados continuaram possuindo
valores altos, alterando pouco a questao de influéncia entre si, exceto ao fato



de o usuério “usuario#2606” estar entre os mais bem classificados como mostra
a Tabela 5.3. No entanto, o mesmo possui na métrica de in-degree o valor 1
(um), recebendo apenas uma interagdo na tnica publica¢ao realizada durante
todo o evento coletado. Porém, como dito anteriormente, esta métrica possui o
objetivo de penalizar proporcionalmente a questao da centralidade ou influéncia
entre usuarios bem conectados para os menos conectados. Neste caso, o usuario
“ddlloren”, que obteve o in-degree de 8.182, possui uma interacao, sendo esta com
o usuario “usuério#2606" através de um retweet.

Tabela 5.3: Classificagao dos usuérios baseados na métrica Page Rank

ID usuario In-degree Page Rank

1 usuario#8653 18,935 0,144
2 usuario#7514 8,182 0,055
3 usuario#2479 6,633 0,051
4 usuario#2606 1 0,047
5  usuario#3383 6,644 0,045
6  usuario#7887 3,424 0,023
7  usuario#8802 2,203 0,012
8  usuario#7119 2,080 0,012
9  usuario##5008 1,157 0,007
10  usuério#7748 1,277 0,006

Portanto, o usuario “usuéario#2606” obteve uma grande importancia ao ser
retweetado por outro que também é considerado influente dentro, dividindo assim
sua importancia com os demais. Para exemplificar, seria o mesmo principio de
um usuario famoso interagir com outro menos conhecido ou nao conhecido dentro
da rede social. O ultimo receberia uma importancia igual, pois é considerado tao
influente quanto. Porém, mais a frente serd analisado este conceito e valores
em relacao a caracteristicas de usuario que pode ser interpretado de uma forma
diferente.

Ao comparar utilizando as comunidades (Figura 5.3), é obtido um grafo se-
melhante ao mostrado na métrica de in-degree, porém ¢é adicionado o usuario que
obteve um valor de page rank maior, mas com valor de in-degree baixo. Uma
das principais caracteristicas observadas da métrica page rank, com o conceito de
comunidade, foi o fato do usuéario menos privilegiado (“usuario#2606”) estar na
mesma comunidade do usuério que retweetou (“ddlloren”), existindo apenas este
dois usuarios com valores de page rank dentro da comunidade e o restante com
valor menor que 0,001.

O usuario com maior valor de page rank foi, assim como na métrica in-degree,
o “usuario#8653”, mostrando que suas publicacoes foram espalhadas pela rede



Figura 5.3: Classificacao dos usuarios baseados na métrica Page Rank

social utilizando as hashtags relacionadas ao evento, nao precisando também de
usuarios especificos para difundir informagoes por toda rede social, uma vez que
o usuario com maior out-degree de toda a rede nao se encontra na mesma comu-
nidade e ndo possuiu nenhuma interagao direta com o mesmo (Figura ??7). Na
proxima segao serao analisados aspectos relacionados ao usuario individualmente
para determinar se os usuérios considerados influentes permanecem com o mesmo
status aplicando essas outras métricas.

5.1.2 Discussao

A partir das analises de todas as redes geradas, usuarios coletados e métricas em-
pregadas sao percebidos alguns fatos que implicam na formalizacao das métricas
propostas.

As métricas que mais respondem sobre um usuério influente neste nicho (ra-
cismo) sao in-degree e page rank. Isso se deve pelo fato de que os usuérios mais
destacados s@o aqueles que mais possuem interagoes dentro da rede (in-degree) e
também grau de importancia (page rank). Analisando este ultimo fator, é pos-
sivel notar que através de um retweet de um usuério influente para outro, com
menor influéncia, este tltimo usuario torna-se mais visivel para outros dentro da
rede social.



Na Figura 5.4, o “Usuario#8653”, representado pelo circulo mais afora do
grafo, foi considerado o mais influente entre os usuérios coletados e analisados
pelas duas métricas de topologia (in-degree e page rank). Elas apontaram que
este usuario recebe muitas interagoes, mas em contrapartida nao interage com
nenhum outro usuario e assim nao compartilha sua importancia com outros.

Figura 5.4: “Usuario#8653” considerado o mais influente utilizando os dois con-
juntos de caracteristicas

As métricas que caracterizam os usuérios individualmente mostraram-se im-
portantes quando sao analisadas as questoes de quantidade e qualidade de segui-
dores, frequéncia de publicagoes dos usuérios dentro da rede social e quantidade
de retweets.

A quantidade de seguidores refere-se a quantidade de outros usuarios que sao
atingidos por publicagoes ou quaisquer atividades de um usuario principal, pois
quanto mais seguidores mais visivel este usuério principal se torna. A qualidade
de seguidores reflete se seus seguidores possuem grandes interacoes e se sao vi-
siveis por muitos usuarios dentro da rede social. A frequéncia de publicacoes
pelo usuario mostra que as publicacoes realizadas dentro daquele evento coletado
e utilizando hashtags que estao nos topicos de tendéncia aumentam a visibili-
dade aquele tweet ganharé para outros usuarios, e assim mais seguidores poderé
conquistar.

Prova de tudo isso é o usuério mais “importante” dessa base. O “usué-



rio#8653” ganhou notoriedade dentro da rede social apds esse evento coletado,
visto que sua publicacao, no evento coletado, obteve mais de 37 mil retweets,
mantendo-o popular e influente, conforme a Figura 5.5.
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Figura 5.5: Anélise de quantidade retweets do “Usuério#8653” por periodo

O gréfico aprensenta as quantidade de retweets adquiridas através dos me-
ses de observacdo daquele usuario. E importante analisar que apo6s o periodo
no qual obteve o apice de importancia (Novembro/2017), o usuério perdeu em
quantidade de retweets. Porém, quando analisado a quantidade de seguidores, o
“usuério#8653” obteve cinco vezes mais o que possuia quando nao era conside-
rado influente. Por consequéncia, passou a ser seguido por usuarios com muitos
seguidores, aumentando também a qualidade de seus seguidores.

Portanto, para este tipo de nicho fica claro que a quantidade de publica¢oes
nao indica que este usuario possa se torna influente. O que mais determina,
neste caso, é a quantidade de retweets que uma publicacao possui. Além disso, as
primeiras publicac¢oes se tornam as principais e ganham visibilidade por toda rede
social. Entretanto, o fator usuarios suspeitos ou bots nao afetou diretamente na
influéncia de um determinado usuario, visto que usuérios considerados suspeitos
nao possuiam interagoes diretas.

5.2 Politica

A base de dados denominada de Politica foi gerada a partir da coleta de dados re-
lacionadas a um topico de tendéncia sobre o assunto. O grafo gerado possui mais
de 43 mil usuarios e mais 119 mil interagdes (retweets entre estes usuérios). O
assunto publicado e comentado é o julgamento de um ex-presidente da republica,
tratando-se de um tema polémico.

Por se tratar de assunto no qual existem pessoas a favor e contra, foi decidido
analisar primeiramente os dados, na forma de comunidades, como um grafo geral -



juntando os dois lados - e depois analisar separadamente os lados em duas bases
(proé e contra prisao). O grafo resultante, apresentado na Figura 5.6, contém
grandes comunidades para os dois tipos de movimentos. A parte mais superior
do grafo indica usuarios participantes do movimento pré prisao, contando com
a presenca de usuarios importantes, se aplicada a medida in-degree, possuindo
também mais usuarios do que em relagao ao movimento contra prisao.

Figura 5.6: Classificagao geral dos usuarios (Pr6 e Contra) utilizando a métrica
In-Degree

A lista dos cinquenta usuarios mais importantes ou influentes dentro da rede
gerada possui usuarios dos dois tipos de movimentos, no entanto eles pouco in-
teragem com o outro movimento. KEssas interacoes iniciam quase sempre por
usuarios menos importantes de um movimento dentro da rede para usuarios mais
importante do outro movimento contrario. Esse tipo de comportamento é visto
em ambos os lados.

As segOes seguintes monstram a analise da base separadamente, através das
métricas propostas. Logo, dois grafos sao gerados e novamente comunidades sao
geradas a partir da separacao realizada.



In-Degree

A primeira analise foi realizada em usuarios que defendem o ex-presidente julgado
(pro) utilizando as hashtags: #FEleicaoSemLulaEFraude e #CadeAProva. Cada
publicacao que utilizou estas hashtags no periodo de uma semana foi coletada.
Porém, nesta dissertagao apenas usuarios que obtiveram interacoes através de
retweets foram considerados. Portanto, nesta primeira base foram encontrados
um total de 9.593 usuarios possuindo um total de 14.807 interacoes, os quais sao
analisados na forma de comunidades como na base anterior e apresentados na
Figura 5.7.

Figura 5.7: Classificacao dos usuarios “Pro” baseados na métrica In-Degree

A Figura mostra os usuarios classificados no aspecto da métrica in-degree,
onde poucos obtiveram destaques, possuindo valores proximos entre os usuérios
analisados. Apenas o primeiro usuéario (“usuario#7961”), de cor lilds e maior no
dentro da rede, obteve uma importéancia diferente dos demais com 2.366 intera-
¢oes. O segundo usuario tem uma diferenca de mais mil para o primeiro como
mostra a Tabela 5.4.



Tabela 5.4: Classificagao dos usuarios “Pr6” baseados na métrica in-degree

ID usuario In-degree

1 usuério#7961 2.366
2 usuario#7249 806
3 usuario#4529 710
4 usuario#3129 414
5 usuario#1349 351
6  usuario#1483 342
7 usuario#1540 320
8  usuario#4707 273
9  usuario#7604 272
10 usuério#6250 271

Conforme a Tabela, os usuarios que representam o movimento pré possuem
um equilibrio nos valores das métricas de in-degree, com a tnica excegao sendo o
primeiro usuario, que recebeu retweets.a Um outro ponto importante encontrado
é que o usuario “comunacritico” é o tnico dentro de uma comunidade especifica
que possuiu um alto valor de in-degree, o que é gerado a partir de seus seguidores,
sendo comprovado na proxima métrica analisada (out-degree).

Outro fator é a quantidade de usuarios que nao sao do pais, mas sim da Amé-
rica Latina, tais como, “usuario#7249”, “usuario#4529”, “usuério#3129”, “usué-
rio#1483”, entre outros. Isso se deve a quantidade seguidores que os usuarios
possuem, uma vez que eles espalham as informacoes dentro da rede através de
retweets e mengoes a usuarios importantes, fazendo com que outros se interessem
pelo contetido e assim comegem a repassa-los. Também existe o fato de politi-
cos estarem entre os mais importante nesta métrica, possuindo grande influéncia
sobre os seus seguidores.

Para analisar o movimento Contra o julgamento do ex-presidente foram utili-
zadas as hashtags: #MoluscoNaCadeia e #CondenaTRF4. Assim como no mo-
vimento Pro, cada publicagao utilizou estas hashtags no periodo de uma semana
em que foram coletadas, mas, nesta dissertacao, apenas usuarios que obtiveram
interacoes através de retweets foram considerados. Portanto, nesta base foram
encontrados um total de 34.665 usuarios com um total de 89.662 interacoes, um
significativo aumento em relagao ao movimento anterior. Como na base anterior,
os dados sao analisados na forma de comunidades e apresentados na Figura 5.8.

Assim como base contra o julgamento, o movimento pré apresenta uma grande
diferenga entre o primeiro e o segundo usuério para a métrica in-degree, sendo
tal diferenca quase o dobro para o segundo, conforme a Tabela 5.5.

Porém, um ponto que difere é quantidade de comunidades encontradas. Os



Figura 5.8: Classificacao dos usuérios “Contra” baseados na métrica In-Degree

Tabela 5.5: Classificagao dos usuérios “Contra” baseados na métrica in-degree

ID usuéario In-degree

1 usuério#7745 4.490
2 usuario#8407 2.953
3 usuario#8713 2.407
4 usuario#9419 2.350
5  usuario#8300 1.869
6  usuario#1750 1.770
7 usuario#7098 1.686
8  usuario#8554 1.632
9  usuario#2571 1.545
10 usuéario#2884 1.506

usuérios neste movimento (contra) participam de diferentes e diversas comuni-
dades, logo nenhum dos primeiros na métrica analisada estao dentro da mesma



comunidade. Isso ocorre pela grande quantidade de retweets distribuidos entre
os usuarios. Entre os dez primeiros representados, todos sao de comunidades
diferentes. Isso se deve pelo fato desta rede possuir mais usuarios e as hashtags
coletadas permaneceram por trés dias seguidos nos principais tépicos de tendén-
cias, fazendo com que ocorram mais interacoes que no movimento anterior.

Out-degree

Esta métrica revelou existir uma grande comunidade de usuarios que retweetaram
diversos outros. Essa comunidade especifica foi responsével por distribuir retweets
para todas as outras comunidades dentro da rede, inclusive para aquelas que
possuiram maior in-degree.

Os usuérios classificados nesta métrica, e que estao na base de dados, fre-
quentemente retweetaram tipos especificos de usuérios, como forma de difundir
as publicagoes dos mesmos e torné-los ainda mais influente entre seus seguidores.
Este tipo de usuario é conhecido como difusor de informacgao, muita das vezes
podendo ser um usuéario falso ou os chamados bots programados para realizar
retweets ou publicagoes que mencionem aquele determinado perfil.

Quando se trata do movimento contra nesta mesma métrica, os valores tornam-
se muito grandes, pois diversos usuarios atuaram de forma bastante participativa
dentro dos topicos de tendéncia. Com isso, a quantidade de usuarios que retwee-
taram outros e também suas publicacgoes realizadas em todo o evento coletado é
diferente quando comparado com a base do movimento pré. De fato, nao foram
somente os primeiros mais bem classificados nesta base que realizaram intera-
¢oOes, mas sim mais de cem usuérios ativamente interagindo, sendo a comunidade
mais superior de cor lilas (Figura 5.2) com a maior quantidade de usuérios que
difundiram publicacoes dentro da rede social.

A comunidade mais destacada nesta métrica possui usuarios comuns, nos
quais utilizam do mesmo artificio para ganhar popularidade dentro da rede social:
retweetar usuarios mais influente para que possam ganhar novos seguidores e as-
sim suas publicagoes se tornarem ainda mais visiveis a outros, tornando-sepontes
para outros usuérios mais influentes, como observado na proéxima métrica anali-
sada.

Betweenness e Closeness

Nas duas métricas envolvendo a centralidade dos usuarios quanto a distancia
para outros, betweenness, a base envolvendo o movimento pré obteve a mesma
classificagao referente a Tabela 5.4, onde os principais usuarios sao pontes para
os demais, significando que um usuario nao importante ao retweetar um certo
usuério mais influente é provavel que o primeiro tenha sido conhecidos por outros



Figura 5.9: Classificacao dos usuarios “Contra” baseados na métrica Out-Degree



usuarios influentes dentro da rede ou simplesmente seguidores de seguidores.

Neste tipo de métrica, se tratando especificamente desta base, os usuérios
tem diversas informacoes passando por seus seguidores, o que acaba por formar
véarias comunidades, visto que opinioes parecidas vao criando comunidades.

Os dois movimentos possuem como usuérios centrais e principais aqueles que
tiveram publicagoes mais polémicas. Dentro desse conjunto, estao usuarios famo-
sos, perfis de comédia e movimentos sociais. Todos estes geralmente possuem um
grande numero de seguidores ativos, que acompanham toda atualizacao realizada
e assim difundem as mensagens para outros perfis.

Page Rank

A métrica de Page Rank identificou os usuarios considerados influentes dentro
do movimento pr6. Novamente, existem usuarios que na medida in-degree nao
estavam entre os principais, mas se tratando de page rank se tornaram influentes.
Usuarios com alto in-degree retweetaram aqueles que possuiram um baixo valor
nesta métrica, como pode se observar na Tabela 5.6 comparando os valores das
duas métricas.

Tabela 5.6: Classificagao dos usuarios “Pr6” baseados na métrica Page Rank

ID usuario Page Rank In-degree

1 usuério#7961 0,052 2,366
2 usuario#7249 0,021 806
3 usuario#1111 0,015 265
4 usuario#4707 0,013 273
5  usuario#4529 0,012 710
6  usuario#6250 0,010 271
7 usuario#2222 0,007 129
8  usuario#7604 0,007 272
9  usuario#3129 0,007 414
10 usuario#1483 0,007 342

Observando a Tabela, percebe-se que apareceram novos usuarios. Vale des-
tacar que a definicdo da métrica é ponderar os usuérios que possuem grandes
interagoes (in-degree) com usuérios menos influentes como forma de distribuir
bem a importancia entre todos os noés analisados. Desta forma, usuarios antes
menos influentes se tornam mais importantes dentro da rede, mass nao necessari-
amente influente. O grafo que representa esses usuarios é representado na Figura
5.7.



Na Tabela, os usuarios “usuario#1111” e “usuario#2222”, que antes nao es-
tavam entre os dez primeiros na primeira métrica analisada, agora estao entre
os mais importantes. Isso acontece pelo fato de que o usuario mais importante
neste caso, o ‘“usuario#7249”, retweetou o usuario “usuario#1111”, fazendo com
que este tultimo tivesse uma importancia parecida. Outro fator é que os dois nao
estao dentro da mesma comunidade, fazendo que o “usuério#1111” ganhe ainda
mais destaque dentro do evento coletado.

Outro caso acontece com o usuario “usudrio#2222”, que também nao estava
entre os dez primeiros na métrica in-degree, mas como foi retweetado pelo usuario
“usuario#6250”. Como este ultimo se trata de um usuéario politico, logo tem uma
influéncia sobre seus seguidores. Isso faz com que o “usuério#2222” se torne
ainda mais visivel dentro da rede. Os dois usuarios estao na mesma comunidade
analisada.

Utilizando a métrica page rank para a segunda base sao obtidos valores pra-
ticamente iguais ao encontrados na métrica de in-degree, nao havendo usuérios
que ganharam mais destaque ao realizar uma interacao com um usuario mais
influente dentro da rede.

Ao analisar em conjunto os dois tipos de caracteristicas, observa-se que exis-
tem diversos tipos de usuéarios influenciadores nas duas bases de dados (pro e
contra). Um dado importante é o tipo de perfil que realiza publica¢oes sobre
o tema, desde perfis de comediantes a portais de noticias. Sao perfis mais con-
solidados em termos de seguidores, tanto em quantidade quanto em qualidade,
pois sao seguidos por outros usuérios importantes do mesmo nicho, o que explica
quando eles estao dentro de uma mesma comunidade.

O “usuario#7961” (Figura 5.10) foi considerado o mais influente também
quando o seu perfil é analisado individualmente, por ser um usuério que realiza
criticas neste tipo de evento, possui muitos seguidores (mais de 30 mil) e tam-
bém possui boas interacoes. Um ponto negativo em consideracao a este usuério
¢ que o mesmo nem sempre possui um grande quantidade de retweets em suas
publicagoes. Este fato se deve a quantidade de publicagoes que sao realizadas
pelo usuario dentro da rede social, fazendo que seus seguidores nao sigam to-
talmente todas as publicacoes fielmente. Fica observado também que para este
tipo de evento, os usudarios possuem um mesmo padrao quanto a periodicidade
de publicags dentro da rede social.

O “usuario#7745” (Figura 5.11) foi considerado influente dentro da rede ana-
lisada em perfis que sdo de movimento contrario. E um usuario conhecido pelo
publico por realizar sarcasmos, ironia e comédia, obtendo assim uma grande
quantidade de retweets por seus seguidores e nao seguidores. Com isso, o perfil
tem mais 100 mil seguidores até o momento da coleta de seus dados. Como pode
ser visto na Figura, o “usuario#7745" se conecta diretamente com outros usuarios



Figura 5.10: Analise de quantidade retweets do “Usuario#7961” por periodo



considerados influentes dentro da rede social através de suas publicagoes durante
o evento. Esses perfis se assemelham pelo tipo de publicagoes que realizam, por
isso encontram-se dentro da mesma comunidade.

Figura 5.11: Analise de quantidade retweets do “Usuério#7745” por periodo

Sendo assim, pode-se afirmar que para este tipo de evento coletado (politica),
usuarios que costumam ser influentes durante seu periodo de vida na rede social
continuam sendo influentes para todo e qualquer evento desta natureza, pois
a quantidade de seguidores dos mesmos influencia de forma direta tanto na sua
rede local quanto global. Estes usuérios influentes abrangem e conquistam outros
seguidores que, na maioria das vezes, nao sao experientes ou possuem opiniao
sobre o tema discutido.

Estes perfis influentes dentro deste tipo evento possuem particularidades que
sao observadas através da analise dos dois conjuntos propostos. Sao perfis que
possuem um engajamento relacionado ao evento, onde mais da metade de suas
publicagoes sao redirecionadas ao tema coletado. Possuem uma grande quan-
tidade de seguidores e sao seguidos por seguidores também influentes, o que



resulta na divisdo entre importancia entre dois usuérios (page rank). Além disso,
sao perfis ja consolidados dentro da rede social, ou seja, nao ganharam seguido-
res e influéncia através de poucas publicagoes, mas sim com o passar do tempo,
realizando diversos tweets - outra caracteristica encontrada dentro desta base de
dados. Esses usuérios que realizam muitas publicacoes diarias em comparacao
com o primeiro evento analisado (racismo).

5.3 Discussoes

Conforme apresentado no Capitulo, as métricas empregadas respondem diversas
questoes que podem ser criadas através dos dados coletados. Nesta dissertacao
foram propostas duas questoes de pesquisa e para respondé-las foram aplicadas
métricas nas quais utilizam dois tipos diferente de analise: topologia e usuério.
Uma vez que na literatura autores propoem abordagens utilizando apenas um
dos tipos, fazendo que os dados nédo represente sempre 100% fielmente o que sao
no mundo real.

Durante este estudo foi observado um pouco do comportamento deste usuérios
(antes, durante e depois), mas sempre comparando com o que foi observado
durante o topico de tendéncia ser analisado, ou seja, o antes e depois foram
observados depois da coleta e analise dentro do topico. Com isso, ficou notado
que muitos usuarios ganham notoriedade dentro da rede social nao s6 por tweets
que expressam opinioes, mas como também pela quantidade de seguidores, a
qualidade de seus seguidores ou pelo fato de sua publicagao estar em destaque
dentro da rede social.

Para a base de dados 1, fica esclarecido que usuarios menos conhecidos po-
dem ganhar importancia de acordo com a quantidade publica¢oes dentro daquele
topico coletado. Um exemplo é o perfil mais retweetado desta base, que apos
o evento aumentou a sua quantidade de seguidores em mais 10 mil usuarios.
Porém, utilizando apenas uma publicacao para em todos os dias que foram co-
letados. Mas isso nao significa que antes do evento o mesmo nao possuia uma
grande popularidade, mas sim que o evento causou um grande aumento na quan-
tidade de seus seguidores.

A base de dados 2 utiliza um tema bastante corriqueiro (politica). Para
este topico coletado, os usuérios tenderam a ser mais participativos quando se
analisa o numero de interagoes e publicacoes. Este tipo evento tendem a ter
um diversificado tipo de usuéario, que por sua vez criam interacoes com outros
sem possuir necessariamente um relacionamento criado dentro da rede social.
Outro ponto esclarecido é a quantidade de usuérios que servem como difusores de
informagao para ganhar notoriedade e futuramente suas publicacoes abrangerem
mais usuérios. Os usuarios considerados mais influentes neste tipo de evento sao



aqueles que possuem uma alta quantidade de seguidores e possuem também suas
publicagoes com altos indices de retweet.

Portanto, para realizar analise de influéncia e difusao de informacao em redes
sociais, é preciso nao somente analisar métricas que ja foram criadas, mas também
analisar cenarios diferentes, tipos de usuarios, comportamento, importancia do
cenario escolhido dentro do mundo real, dentre outros. Contudo, o préximo
Capitulo responde as questoes propostas analisando estes tipos de fatores citados.



Capitulo 6

Conclusoes e Trabalhos Futuros

Nesta dissertacao foi proposto um estudo sobre métricas que envolvem dois tipos
de caracteristicas (topologicas e de usuarios) para determinar influéncia e difusao
de informacao dentro de redes sociais, neste caso, o Twitter. Analisando as
métricas em conjunto utilizando eventos provenientes de topicos de tendéncias
mais comentados nos dias ou semana.

Para isso, foi implementada uma metodologia que comeca na fase de coleta
de dados, onde é responséavel por coletar publicacoes, retweets recebidos, nome
do usuario, seguindo e seguidores. Apos essa fase, foi implementado um script
responséavel por coletar amizade dos usuarios, ou seja, se ao retweetar um certo
usuério, qual o nivel de relacionamento os dois possuem dentro da rede social.
Neste caso sao utilizadas trés tipos de relacionamentos, como sao descritos abaixo.

e Seguindo: onde o usuario que retweeta a publicagdo apenas segue o recep-
tor,

e Seguidor: no qual receptor segue o usuario que o retweetou,

e Mutuo: ha uma reciprocidade no relacionamento seguindo/seguidor

A construcao deste script foi requisitada, pois os trabalhos encontrados na
literatura, nao avaliam de forma profunda a questao da amizade entre usuarios
para realizar o estudo de influéncia em redes sociais. E para esta dissertacao
ficou notado a importancia de haver este estudo utilizando também este conceito
de relacionamento entre usuarios, pois essa informacao nos traz bastante funda-
mentagao para analisar se o usuario pode ser considerado influente ou nao e se o
mesmo difunde informacoes para toda rede social ou apenas para sua rede mais
local, ou seja, seus seguidores.

As bases coletadas sao provenientes de dois assuntos distintos mas que se
encaixam no tema de polémicos, pois tratam de caso de racismo e politica. O



objetivo foi analisar como usuérios se comportam nestes dois assuntos e se caso
eles conseguem ter opinides, influéncia ou importancia nas duas bases coletadas,
a forma de interacao que foi utilizada entre os usuarios nesta dissertagao foi
o retweet, onde o ato de retweetar uma publicagao podem dizer muito sobre o
usuario analisado.

Com estas informagoes os usuérios foram dispostos em forma de grafos para
assim poder computar suas métricas envolvendo as duas caracteristicas citadas.
Estes usuarios sao dispostos em comunidades como forma de melhor representar e
também avaliar em contexto mais realista os relacionamentos dos mesmos dentro
da rede social. Logo apos, foram aplicados as métricas dentro de cada rede ou
evento coletado, métricas essas que revelaram resultados diferentes observando o
mesmo ou contexto diferentes.

A analise sobre as métricas utilizadas tiveram o objetivo de responder a duas
questoes de pesquisa elaboradas no Capitulo 1, nas quais buscam identificar usué-
rios influente e difusdo de informacdo na rede social. A primeira pergunta: “E
possivel identificar usuarios influentes em nichos ou temas especificos em redes
sociais?”, trata-se de afirmar se hi possibilidade de encontrar usuérios influentes
nos dois nichos analisados: racismo e politica.

Para esta pergunta, a primeira base analisada identificou usuarios que sao
possiveis de serem influentes dentro da rede social, pois combinando as métricas
topologicas e de usuéario, foram eles que se sobressairam em rela¢gao a outros
usuarios menos relevantes. Entretanto, ao analisar historico de publicagoes sobre
a quantidade de retweets gerados, consegue-se observar que estes usuarios nao
sao influentes dentro da rede social, pois em outras publicagoes fora deste nicho
0S mesmos nao possuem valores tao expressivos.

Diferentemente do que acontece com a segunda base coletada, na qual se trata
de politica, onde pode-se observar que usuérios nos quais obtiveram os maiores
valores nas métricas possuem opinides importante dentro daquele nicho (politica)
especifico, pois sao usuarios que tratam diretamente com aquele ptiblico, por isso
possuem uma facilidade maior de interacao com seus seguidores e nao seguidores.

Em relagao a segunda questao de pesquisa: “As métricas encontradas hoje
na literatura conseguem representar fielmente influéncia e difusao de informagao
em redes sociais?”, na qual se trata analisar as métricas (topoldgicas e usuério)
escolhidas para esta dissertacao e afirmar positivamente ou negativamente quanto
a sua relevancia. As métricas analisadas individualmente possuem diferentes
propositos, seja para analisar e avaliar o quanto central um usuério foi durante
um topico de tendéncia especifico.

Entretanto que ficou observado utilizando nas bases de dados é que ao usar
apenas uma métrica para avaliar e representar fielmente aquele usuario como in-
fluente é errado, pois as métricas s6 conseguem responder para aquele periodo



de tempo coletado e nao considera o passado e o tempo de vida daquele perfil na
rede social. Este fator ficou observado para duas bases analisadas, pois ao ava-
liar apenas caracteristicas topologicas, alguns usuérios conseguiram obter altos
valores para as métricas definidas, por exemplo utilizando o in-degree é possivel
afirmar que aquele usuario pode ser um influente dentro da rede social. Contudo
ao analisar suas caracteristicas mais locais utilizando informagoes sobre seguido-
res, nimero de publicagoes dentro do evento e os seus retweets gerados, fica claro
que aquele mesmo usuario nao possui uma importancia tao grande assim dentro
da rede social ou vice-versa.

Uma métrica que ao ser analisada pode declinar qualquer métricas analisadas
individualmente é a out-degree, por se tratar de interacoes realizadas por um
certo usuario diversas vezes esse usuario possui comportamento estranho dentro
da rede social, ou seja, retweetar usuarios sem critérios como forma de conseguir
seguidores, seguir usuarios como forma também de obter mais seguidores, ou
tratando-se de perfil contratado para interagir somente com um perfil especifico
e partir disso espalhar suas informacoes por toda rede social e torna-se um usuério
influente. Portanto, os usuérios que tem um alto valor nesta métrica (out-degree)
sao considerados como difusores de informagao dentro da rede social, quanto para
afirmar a questao de influéncia de um usuério é preciso combinar métricas globais
(topologicas) e locais (usudrios), para assim se aproximar de um resultado mais
cabivel.

6.1 Trabalhos Futuros

No entanto, para obter-se resultados mais aprimorados para este assunto de in-
fluéncia e difusao de informacao sao necessarios estudos mais aprofundados tanto
nas métricas quanto nas bases coletadas, pois o que se observa o maior problema
nao nas métricas ja existentes, mas sim na sua aplicacao dentro das bases de da-
dos coletadas, para isso sao identificados trabalhos futuros que podem melhorar
estes aspectos.

e Criar abordagens mais diversificadas utilizando dados que API da rede
provem com a finalidade torna-las métricas ou aprimorar as existentes.

e Realizar estudos analisando o conceito de bot e seu comportamento dentro
das redes de influéncia.

e Manipular mais bases de dados como forma de diferenciar ou identificar
mais aspectos que podem separar nichos extremamente distintos, por exem-
plo, economia e esportes.
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