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Resumo: Redes sociais tém desempenhado um papel muito importante como um
meio para a disseminagdo de informagdes e ideias, e exercicio da influéncia de alguns
usudrios sobre outros. O problema alvo deste trabalho € determinar quais usudrios sao
influentes e quais os contetdos relevantes, ou seja, ordenar tanto grupos de usudrios
quanto o contetido por eles disseminado. Propomos uma nova técnica que se baseia
em uma defini¢do intuitiva e circular de relevancia e influéncia. N6s descrevemos a
técnica proposta em detalhes, assim como uma implementacao eficiente para a mesma.
A fim de validé-la, nés utilizamos técnicas de recomendagado de usudrios e contetido.
N6s utilizamos duas bases de dados reais do Twitter e os resultados obtidos mostram
que a técnica proposta apresenta ganhos de 37% quando comparada a um método de
filtragem colaborativa. Além disso, tanto os usudrios influentes quanto os contetidos
relevantes identificados pela nossa técnica sdo qualitativamente superiores. A prin-
cipal contribui¢do desse trabalho € um estudo de caso no qual aplicamos a técnica
proposta em um cendrio real da Web. As andlises comprovam que o nosso método
consegue identificar usudrios influentes e pode ser facilmente adotada em diversos
cendrios de aplicacio.
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Abstract: Social networks are an increasingly important media for disseminating
information, ideas, and users influencing other users. The main target of this work is to
determine which users are influential and to identify relevant content, that is, rank user
groups and content spread by them. We propose a novel technique that is based on an
intuitive and circular definition of relevance and influence. We describe the proposed
technique in detail, as well as its efficient implementation. In order to validate it, we
considered the task of recommending users and content. We used two real data sets
extracted from Twitter and our results show that our technique outperforms by 37%
a collaborative filtering strategy, while both influential users and relevant content are
qualitatively better. The main contribution of this work is a case study, where we apply
the proposed technique in a real Web scenario. Analysis confirms that our proposal
is able to identify influent users and may be easily adopted in a variety of application
scenarios.

1 Introducao

Redes sociais t€ém desempenhado um papel cada vez mais fundamental como meio
para a disseminacdo de informagao, idéias e um lugar onde seus membros exercem influén-
cia uns sobre os outros. E isso ocorre mesmo além das redes, tendo em vista a crescente
convergéncia que pode ser observada entre as varias midias. Em suma, redes sociais tém
se mostrado um importante mecanismo para atingir grandes parcelas da populacdo, influen-
ciando a opinido publica, a ado¢do de inovagdes, a publicidade de novos produtos ou marcas.
Entretanto, identificar as caracteristicas do conteido relevante, assim como dos usudrios que
os tornam populares ou impactantes ¢ uma questdo de pesquisa que vem sendo investigada
sob vdrias perspectivas [20, [I1]. Por exemplo, o problema de otimizar a disseminagdo de
contetdo e explord-lo para fins de marketing ja foi provado como NP-Dificil, assim como al-
guns de seus variantes [[16]. Vérios autores também se dedicaram a identificar e caracterizar
as redes de difusdo de informacao [7, 21].

O problema alvo deste artigo € determinar tanto usudrios influentes quanto contetido
relevante, ou seja, ordenar tanto grupos de usudrios quanto o contetido por eles dissemi-
nado. O conceito de influéncia € discuto em [2, [1, [9]. Nesse trabalho, consideramos a
definicdo de influéncia como a capacidade de um usudrio de afetar o comportamento de out-
ros usudrios [9]]. J4 um conteddo relevante é aquele que vai de encontro as necessidades de
informagdo de um determinado usudrio, e € um conceito muito utilizado em recuperacao de
informacao [3]]. Ha vérios desafios ao realizar essas tarefas: (i) a rede de disseminac¢do de
informagao € pouco observavel, dificultando a detecgdo exata do processo de disseminacdo
e, portanto, da relevancia do contetido e da influéncia dos usudrios; (ii) quando € possivel
observar essa difusdo e identificar os principais fatores que a explicam, em geral, tratamos
de eventos de sucesso, de alto impacto, que sdo raros e cujas caracteristicas podem ndo se
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generalizar para outros tipos de influéncia e/ou relevancia de interesse, como por exemplo
eventos que se limitam a grupos ou contextos especificos; (iii) o comportamento dos usudrios
muda ao longo do tempo, e mais uma vez de forma pouco previsivel e observavel. Nesse
caso, temos que levar em conta essa evolug@o e sermos capazes de lidar com ela.

Neste artigo propomos uma nova técnica para ordenar usudrios e contetido, de acordo
com a sua influéncia sobre outros usudrios € com sua relevancia, respectivamente. Essa
nova técnica se baseia em uma defini¢ao intuitiva e circular de relevincia e influéncia, ou
seja, usudrios influentes tendem a disseminar conteido relevante e conteido relevante é em
geral disseminado por usudrios influentes. E interessante notar que nio nos concentramos
em um grupo restrito e pequeno de contetidos, mas em todo o trafego disseminado por uma
rede social. Essa defini¢do foi modelada como uma extensiao do problema de PageRank [J5]]
e implementada eficientemente, uma vez que ndo requer a obtencdo da rede de seguidores
e determina as ordenacdes através de uma estratégia randomizada. A técnica proposta foi
avaliada no contexto de dois cendrios amplamente discutidos na rede social Twitter: politica
e automéveis. E também interessante notar que a nossa metodologia de avaliacdo é baseada
em recomendacdo, que é uma forma indireta, mas que se mostrou efetiva de analisar a qual-
idade dos resultados providos pelo método proposto. Uma vez que ndo existe uma verdade
absoluta e conhecida sobre quem sio de fato os usudrios influentes e os contetidos relevantes
disseminados através da rede, nds utilizamos a tarefa de recomendacdo como uma forma de
avaliag@o da nossa técnica. Nossa premissa € que a eficdcia da nossa técnica em recomendar
usudrios e contetidos efetivamente para outros usudrios € uma evidéncia da sua eficicia no
descobrimento de usudrios influentes e de contetidos relevantes. Finalmente, promovemos
ainda um estudo de caso, onde aplicamos o método proposto em uma aplicacdo Web real.

2 Trabalhos Relacionados

Nesta secdo, revisamos brevemente as areas que tratam de influéncia, recomendacio
e abordagens relacionadas ao algoritmo Pagerank, que sdo fundamentos do nosso trabalho.

Influéncia A nogdo de influéncia € um conceito muito importante nas areas de sociologia
[15], comunicacdo e marketing. Em especial, com o surgimento e popularizacio das redes
sociais, influéncia nesse contexto tem sido um tépico de muita atencdo e pesquisa. Identi-
ficar quem sdo os usudrios influentes, e como a informagdo relevante se propaga nas redes
sociais sdo tarefas que, se bem resolvidas, trazem conhecimento estratégico para empresas
de marketing, campanhas politicas e estudos sociolégicos. Alguns exemplos sdo: identi-
ficar o melhor “ponto de partida” para campanhas de marketing no Facebook, ou caracterizar
o surgimento de “fendmenos nacionais” em redes sociais, como a critica a0 comentarista
Galvao Bueno espalhada no twitter, com a hashtag #foragalvao. No ambito politico, € im-
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portante discernir quem sio os formadores de opinido, de forma a direcionar campanhas a
esses individuos. Apesar da importancia da nocdo de influéncia, ndo hd um consenso na
literatura sobre qual é a melhor forma de medir a influéncia de um determinado usudrio.
Virias métricas foram propostas: nimero de seguidores ou amigos, nimero de retweets ou
citagdes, ou uma combinacdo destes [0, [19]. Aparentemente, a maioria dos trabalhos conclui
que popularidade (i.e. nimero de seguidores no twitter, nimero de amigos no Facebook)
ndo necessariamente implica em influéncia [6]. Um exemplo € o trabalho de [24], onde os
autores utilizam a noc¢do de passividade para ajudar na determinagdo da influéncia de um
usudrio. A maioria dos usudrios do Twitter atua como consumidor passivo, ou seja, ndo dis-
seminam nenhum conteddo para a rede. Outros usudrios, por sua vez, acrescentam muito
conteido, mas poucos usudrios reagem ao conteido publicado. Tais usudrios nao sdo consid-
erados influentes. Os usudrios considerados influentes s@o aqueles que conseguem “romper
a passividade” de outros usudrios, ou seja, que publicam contetido que é propagado por seus
seguidores. Outras métricas de influéncia utilizam o algoritmo PageRank, discutido logo a
frente. O trabalho de [13]] propde uma forma de predizer, quantitativamente, como e quando
a informacao se espalha nas redes sociais. Ele assume que a difusdo de informacgdo ocorre
baseada em um modelo viral, mas tal acdo depende da vontade individual humana. Experi-
mentos realizados com dados provenientes de campanhas de marketing viral mostraram que
o comportamento das pessoas € altamente heterogéneo, mesmo diante das mesmas decisdes a
serem tomadas [20]. Portanto, modelos que predizem o comportamento de usudrios levando
em consideracdo a média da populacdo falham em explicar a dindmica das redes sociais. Em
[25], nés estudamos o problema de predizer relagdes de influéncia a partir de dados difun-
didos na rede. Tal trabalho serviu como maior motivacio para o este estudo. Este trabalho
estende uma versdo preliminar deste trabalho [28]], em particular adicionando um estudo de
caso real, além de outras melhorias.

Recomendagdo Com o grande crescimento do volume de informagao disponivel ao usudrio,
tornou-se dificil a tarefa de encontrar contetido relevante e novo. Nesse contexto surgiram
os sistemas de recomendacdo [23]]. Dentre eles, se destacam os algoritmos baseados em
filtragem colaborativa [18], que geram recomendagdes utilizando padrdes de uso (exemplo:
compras, avaliagdes), sem a necessidade de informacio sobre o dominio ou os itens recomen-
dados. No contexto especifico do Twitter, varios trabalhos exploram recomendacgao, tanto de
usudrios quanto de tweets. O trabalho de [27], por exemplo, propde um método personal-
izado por usudrio, onde as recomendagdes feitas para um determinado usudrio sdo escolhidas
de forma a maximizar a probabilidade de que o usudrio propague a informacdo recomendada.
Outro exemplo € o trabalho de [12], em que o os autores propdem técnicas baseadas em
conteudo e em filtros colaborativos a fim de recomendar usudrios a serem seguidos.

PageRank O algoritmo PageRank [3]] assinala um valor de importancia a paginas da Web,
de forma que uma péagina p tem um peso proporcional ao nimero e importancia das paginas
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que apontam (através de hyperlinks) para p. Outro algoritmo que leva em conta a relacdo
entre as paginas é o HITS (Hypertext Induced Topic Search), proposto em [[17], que utiliza o
conceito de autoridades e hubs. Intuitivamente, hubs sdo paginas que ndo sdo autoridades por
si s6, mas direcionam os usudrios a paginas importantes. Paginas importantes (autoridades),
por sua vez, sdo paginas que sdo apontadas por vdrios hubs diferentes. Em [8]], Franceschet
revisita os conceitos por trds do PageRank, ressaltando que a Web foi revolucionada pela
idéia de introduzir a nogdo de um “indice de importancia”, que calibra o status de uma pagina
utilizando apenas a topologia do grafo da Web. O trabalho revisita os conceitos sobre os
quais o PageRank estd fundamentado. O autor destaca, por exemplo, a sociometria como
um antecessor notavelmente antigo, uma vez que sociologistas foram os primeiros a utilizar
abordagens de rede para identificar propriedades de grupos relacionados. O conceito por
trds era a mesma premissa do Pagerank: Uma pessoa tem prestigio se ela é endossada por
pessoas prestigiosas. Com a popularizacdo e sucesso dos conceitos utilizados pelo PageRank,
vdrios trabalhos passaram a explorar a circularidade da rede a fim de calcular a importancia
dos seus nés. Baluja et al. utilizam Random Walks a fim de prover um método simples
para propagar informacdes de preferéncia através de uma variedade de grafos, utilizando
um estudo de caso que é a recomendacgio de videos para usudrios no Youtube [4]. Tong et
al. propdem um método dindmico em [26] para monitorar a proximidade entre autores e
conferéncias, também baseado em Random Walks. Por fim, os autores de [29] propdem o
TwitterRank, que utiliza o PageRank para quantificar a influéncia de usudrios no Twitter. Os
autores utilizaram tanto a similaridade do contetido postado pelos usudrios quanto a rede de
seguidores, e conseguiram caracterizar a presenca de homofilia no Twitter, além de propor
uma nova forma de medir a influéncia de um usudrio. Entretanto, o trabalho leva em conta
apenas o topico do conteido postado, desconsiderando os retweets, assim como os links
formados entre usudrios e conteido, como fazemos neste presente trabalho.

3 Deteccao de Contetido Relevante e Usuéarios Influentes

Esta sec@o prové defini¢des para os principais conceitos empregados neste trabalho.

3.1 Relevancia e influéncia

Esta secdo apresenta alguns conceitos importantes relacionados a identificagdo de con-
tetidos relevantes e usudrios influentes com base em dados de difusdo de informacdo. A
idéia € associar os usudrios influentes e contetdo relevante através de uma defini¢do circular,
seguindo o seguinte principio:

Um contetido é considerado relevante se ele é criado e propagado por usudrios influ-
entes, e usudrios influentes criam contetido relevante.
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Além disso, podemos reformular esse principio de relevancia global a fim de suportar
fungdes de relevancia e influéncia personalizadas da seguinte forma:

Um conteiido c é considerado relevante para um dado usudrio u se ele é criado e
propagado por usudrios que sdo influentes para u, e um usudrio v é considerado influente
para u se esse usudrio v cria contetido que é relevante para .

Seja C' o conjunto de contetidos e U o conjunto de usudrios. N6s definimos a relevan-
cia global de um contetido ¢ € C' como uma funggo r(c). Além disso, definimos a influéncia
global de um usudrio v € U como uma func@o p(u). Como se trata de uma métrica orientada
ao comportamento do usudrio, a importéncia global de 7(c) depende da relevéncia person-
alizada r(c, u), que dd a relevancia do contetido ¢ para o usudrio especifico v. No entanto,
r(c) também é afetada pela influencia dos usudrios, ou seja quanto mais influentes forem os
usudrios para os quais c € relevante, mais relevante serd c. Portanto, a relevancia do contetido
¢ baseada na influéncia dos usudrios. Da mesma forma, definimos a influéncia p(u) de um
usudrio u com base na relevancia do contetido que ele produz. A funcdo de influéncia per-
sonalizada p(u;, u;) dd a influéncia de um usudrio u; para um usudrio u;. Essas defini¢des
circulares sdo formalizadas na Se¢do

E interessante entender o problema de identificar os usudrios influentes e contetido
relevante sob uma perspectiva de recomendagdo. Um conteddo que € relevante para alguns
usudrios deveria ser recomendado para tais usudrios. Portanto, podemos aplicar as fun¢des
r(c,u) e p(u;, u;) em um contexto de recomendagdo. Ao avaliar a eficdcia dessas fungdes,
podemos avaliar a qualidade das fungdes r(c) e p(u). Esta abordagem torna-se especialmente
util quando nio ha informacgdo sobre a relevancia do contetido e a influéncia dos usudrios -
que € um cendrio muito frequente. Por esse motivo utilizamos a tarefa de recomendagao
como uma forma de avaliar a eficiéncia da nossa nova métrica.

3.2 Dados de difusao de informacao

No6s chamamos de dados de difusdo de informagdo o conjunto de ocorréncias de um
item de informagdo. Cada ocorréncia de um item é definida como uma tupla na forma <
u,c,t >, onde u € um usudrio do conjunto de usudrios U, ¢ € um conteido do conjunto
de contetdos C', e ¢t € um instante do tempo. Portanto, os dados de difuséo de informagdo
descrevem a associag@o entre usudrios e contetido ao longo do tempo.

A Figura mostra um exemplo ilustrativo de um conjunto de dados de difusdo
de informagéio onde U = {wug,u1,us,us}, C = {co,c1, ¢} durante o intervalo de tempo
[to, t5]. Considerando-se o Twitter como exemplo, U representa o conjunto de usudrios, C
representa o conteido postado pelos usudrios (tweets, URLs, hashtags), e os instantes de
tempo sdo definidos de acordo com o momento das postagens. Da mesma forma, U pode
ser um conjunto de blogueiros que postam contetido (URLs, palavras-chave, temas) ao longo
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uQ, Q- to
up, c1,tq
uyl.co,t2
uyl,co,ty
ug,c1,ty
ug, co, ty

(a) Dados (b) Modelo de difusao

Figura 1. Modelagem de dados de difusdo: Visdo geral. Os dados em[I(a)|representam
usudrios u que postaram conteidos ¢ nos tempos ¢. Esses dados sdo utilizados para gerar o
grafo bipartido[I(b)] Os usudrios sdo representados por circulos e os contetidos pelos
quadrados. As setas continuas ligam o usudrio a cada contetiido que ele criou ou propagou, e
as setas tracejadas ligam o contetddo de volta apenas ao usudrio que o criou. Os niimeros
dentro de cada vértice indicam os valores de influéncia/relevancia calculados pela nossa
técnica.

do tempo. Dados de difusdo de informacdo aparecem em muitos outros cendrios da vida
real, especialmente em aplicacdes de midia social. E importante notar que a nossa definicdo
de dados de difus@o de informagdo ndo leva os relacionamentos socias entre os usudrios da
rede em considera¢do. Ou seja, ndo temos qualquer informacao sobre amizades, seguidores
ou qualquer outro tipo de relagdo que pode ser considerado como um meio para a difusdao
da informagdo. Dada a dificuldade de conseguir esses dados em larga escala, obter essas
informagdes pode ser uma limitacdo para a aplicacéo de trabalhos que utilizem a rede social
em situagdes reais, situagdo que ndo ocorre no presente trabalho.

3.3 Modelo de Difusio de Informacio

Nosso modelo é baseado em um grafo bipartido G(U, C, F, E') que associa os usudrios
a conteddos através de dois conjuntos de arestas, F' e F. Para cada usuério u € U e contetdo
¢ € C, existe uma aresta direcionada (u, c) € F' se o usudrio u postou o conteddo ¢, ou seja,
se ele € o criador (primeira pessoa a postar aquele conteiido) ou se ele propaga esse mesmo
contetido posteriormente na rede (no caso do Twitter, isso equivaleria a um retweer). As
arestas em F’ atribui relevancia ao conteddo com base na influéncia do usuario. Além disso,
existe uma aresta direcionada (¢, u) € E que parte de um contetido para o usudrio que o criou,
e cada contetido tem apenas um criador. Arestas em F dao crédito aos usudrios de acordo com
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a relevancia do conteddo que eles criam. A Figura[I(b)|apresenta o grafo bipartido construido
a partir dos dados mostrados na Figura Definimos a relevincia do conteddo r(c) como
a frequéncia relativa em que um random surfer [5] que comega a partir de um né de usudrio
arbitrdrio e, navegando através do gréfico bipartido G(U, C, F, F), atinge um determinado
contetido c. J4 a relevancia personalizada r(c, u) comega a partir de um determinado usudrio
u em vez de um usuario arbitrario. De um modo semelhante, a influéncia de um usudario
p(u) é a frequéncia relativa que o random surfer visita um determinado usudrio e pode ser
personalizado, iniciando a partir de um usudrio particular. Para dar uma visdo mais realista
sobre o nosso modelo, vamos considerar o Twitter como um cendrio de exemplo. O algoritmo
seguido pela nosso random surfer, com base em dados do Twitter, pode ser descrito como se
segue:

1. Seleciona um perfil de usudrio arbitrério;
2. Escolhe um tweet aleatdrio ou retweet do usudrio atual;

3. Seleciona o perfil do autor do tweet dado; e

4. Volta para o passo 2.

O griéfico bipartido G(U, C, F, E) pode ser representado por duas matrizes, M e L.
A matriz M = (m; ;) é |U| x |C| e m;; = 1/¢;, onde g; é a quantidade de contetido que
u; criou ou propagou. Além disso, L = (I; ;) é |C| x |[U| e l; ; = 1 se o usudrio u; criou
o contetdo ¢; ou l; ; = 0, caso contrdrio. Com base em M e L, a fungdo de relevancia do
conteddo r(c) e a fungdo de influéncia do usudrio p(u) séo definidas assim:

r=pM
p=rL

onde r € um vetor de relevancia do contetido (ou seja, r; € a relevancia do contetido ¢;) e p é
um vetor de relevancia do usudrio (ou seja, p; € a influéncia do usudrio u;). Nessa defini¢do,
assumimos que ja temos um dos vetores (r ou p), a fim de calcular um a partir do outro, o
que ndo acontece na realidade. Contudo, 7 € p podem ser calculados recursivamente:

B = =D

p*) = p=Dprp,

onde k > 0e r(® e p® sio vetores uniforme Esse modelo apresenta dois problemas
importantes: (1) A possivel presenga de usudrios dangling e (2) a possivel existéncia de

3Em um vetor uniforme, todos os valores sdo iguais e a soma deles ¢ 1
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buckets. Um usudrio dangling é um usudrio que nunca propaga contetido de outros usudrios.
Considerando a metifora do random surfer, o surfer ficara preso sempre que um usudrio
dangling u € atingido pois ele sempre seguird arestas para o contetido gerado por u e depois
consequentemente voltard para u. O PageRank também precisa lidar com paginas dangling
e nés aplicamos uma solu¢do semelhante aqui. Criamos uma aresta (u, ¢) de cada usudrio
dangling para um conteddo "fantasma'c e adicionamos uma aresta (¢, u) a partir do contetido
fantasma para cada usudrio u € U. Como consequéncia, garantimos que o random surfer
conseguird, a partir de um usudrio dangling, chegar a qualquer outro usudrio em U. No
grafico mostrado na Figura[I(b)} uo é um usudrio dangling. Um bucket é um subgrafo forte-
mente conexo do grafo bipartido. Quando o random surfer atinge um bucket, ele ndo é capaz
de deixd-lo. Podemos ver um usudrio dangling como se fosse um bucket de tamanho 1. A
fim de evitar que o random surfer fique preso em buckets, podemos adicionar um mecanismo
de amortecimento ao nosso modelo. Esse mecanismo determina uma pequena probabilidade
d do random surfer pular do usudrio atual para um contetido aleatério ou vice-versa. Noés
adicionamos esse mecanismo na defini¢do de r e p da seguinte forma:

r®) = erE=DLM 4+ (1 - c)u

p® = ep= VML + (1 - c)u

em que u € um vetor uniforme. Podemos reformular as equa¢des acima algebricamente a fim
de obter as suas solugdes exatas de uma forma nao recursiva:

r=(1—du(l —dLM)™* (1)
p=1-dul—dML)™" (@)

Na préxima secdo, vamos discutir por que essa formulagdo algébrica ndo é computa-
cionalmente eficiente. Duas questdes mais importantes neste momento sdo: (1) Serd que
essas equagdes tém uma solucido? e (2) Essas solucdes sdo tinicas? A resposta afirmativa
para a primeira pergunta vem do fato de que as matrizes M L e LM sdo estocdsticas. De fato,
sabe-se que o produto de duas matrizes estocdsticas € sempre uma matriz estocastica. Além
disso, uma combinag¢ao linear de duas matrizes estocdsticas € também estocéstica. Em relagao
a pergunta 2, podemos mostrar que as nossas equagdes t€m uma solugdo tnica, baseada no
teorema de Perron-Frobenius [10}8]]. O teorema de Perron-Frobenius diz que se uma matriz
A é irredutivel (ou seja, se seu grafico associado é fortemente conectado) e também quadrada
ndo negativa, entdo a equagdo xA = rz,onde x > O e Zi z; = 1, tem uma tnica solugdo.
Como M, L, e u sdo ndo-negativos, nossas equacdes tem matrizes ndo negativas. Além
disso, a remocgdo de usudrios dangling e de buckets garante que M L e LM sdo irredutiveis.
Na Figura[I(b)] calculamos os valores da influéncia do usudrio e da relevincia do contetido
usando d igual a 0,85. Podemos notar que o usudrio mais influente € ug (p(ug) = 0.59), pois
os dois contetddos produzidos por ug (co € ¢1) sdo propagados por dois usudrios (u; € us). Os
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contetidos produzidos por u; também sdo propagados por dois usudrios, mas esses usuarios
sdo menos influentes do que os usudrios que propagam o contetdo a partir de ug. Portanto,
u; € menos influente que uy. O contetido mais relevante € cy porque ele foi difundido por
dois usudrios influentes (ug € u1). Embora co também seja difundido por dois usudrios, esses
usudrios ndo sio tao influentes como os associados a cg. A elaboracdo de valores personaliza-
dos de relevancia de conteddo (r(c, u)) e influéncia de usudrio (p(u;, u;)) em nosso modelo
¢é simples. Nestes cendrios, em vez de iniciar a partir de um usudrio arbitrario, vamos su-
por que o random surfer comega a partir de um usudrio especifico para qual o modelo esta
sendo personalizado. Da mesma forma, em vez de saltar para um contetddo aleatério com
uma probabilidade ndo-zero, o random surfer sempre salta de volta para esse n6 especifico.
Esse comportamento pode ser induzido substituindo o vetor uniforme » por um vetor 1;, que
€ um vetor com todos os elementos iguais a 0, com excecdo da posicdo ¢ igual a 1, onde u; é
o usudrio para o qual o modelo estd sendo personalizado.

3.4 Solucao Eficiente

Na se¢@o anterior, descrevemos as equacdes que definem influéncia do usudrio e
relevancia do contetido no nosso modelo. Para aplicar esse modelo em cendrios reais de
midia social, com grande volume de usudrios e contetido, precisamos resolver tais equagdes
de forma eficiente. Em situagdes reais, as matrizes M e L tendem a ser muito grande e es-
parsas. Portanto, uma solucao eficiente para nosso modelo deve levar em consideracio essas
propriedades. Como mostrado nas Equacdes 1| e [2] podemos calcular os vetores 7 e p inver-
tendo uma matriz |U| x |U| e uma matriz |C| X |C|. Como a inversdo de uma matriz n X n tem
custo O(n3), calcular os valores exatos de e p ndo € vidvel em situacdes reais. No entanto,
o método da poténcias [22, 8], que € um método de iteragdo rapido para calcular o autovalor
e autovetor dominante de uma matriz, pode ser aplicado no cédlculo de r € p. O Algoritmo
descreve o método da poténcias. Ele recebe duas matrizes (Z; e Z2) e repetidamente itera
sobre a solu¢do g, que € iniciada como uniforme, até que um determinado nimero de iter-
acdes k seja atingido. Se Z; = M e Zy = L, o método nos dé o vetor de influéncia (p). Por
outro lado, se 71 = L e Zy = M, ele nos da o vetor de relevancia (). Conforme descrito
na secdo anterior, podemos calcular os valores personalizados de influéncia e relevancia para
um usudrio u;, substituindo o vetor uniforme U por um vetor 1; que tem 1 na i-ésima posi¢ao
e 0 nas posicOes restantes. Além de aplicar o método de poténcias para calcular a influéncia
e relevancia, fazemos uso de representacdes esparsas das matrizes M e L, com o objetivo
de reduzir a quantidade de memoria e o tempo de execugdo para computar r € p. Mais es-
pecificamente, representamos matrizes no formato de coordenadas. Valores sao armazenados
numa lista de tuplas (linha, coluna, valor), onde apenas tuplas com valores diferentes de zero
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sdo inseridas.

Algoritmo 1: Método das Poténcias. O método recebe duas matrizes Z; e Z5 e
repetidamente itera sobre a solug¢do g, que € iniciada como uniforme, até que um
numero de iteracdes k seja atingido.
Input: Z1, Za, k, d
Output: g
1 u < vetor uniforme;
2 g u
31+ 0;
4 while i < k do
5 L g < dg9Z1Z> + (1.0 — d)u;
6

i1+ 1;

4 Resultados Experimentais

Nesta secdo, iremos apresentar os principais resultados experimentais deste trabalho.
Nosso objetivo € avaliar o modelo para a andlise de influéncia de usudrios e relevancia de
contetdo utilizando dados reais.

4.1 Bases de dados

Nés utilizamos duas bases de dados obtidas a partir do Twitterf] A coleta de dados foi
realizada através da API de coleta em modo streaming do Twittelﬂ Para cada base de dados,
conjuntos de palavras-chave relevantes em um dado contexto foram selecionadas manual-
mente. Os contextos utilizados neste trabalho sdo automdveis e as eleicdes americanas para
presidente. A Tabela [I] sumariza as principais propriedades das bases de dados utilizadas.
De maneira geral, nds consideramos tweets como conteido e retweets como forma de propa-
gacdo de contetido através de usudrios.

nome #usuarios  #tweets #RTs periodo de coleta

Eleicoes 529.630 369.287  1.368.080  31/12/2011 - 31/01/2012

Carros 127.106 53.670 138.352  10/01/2012 - 05/03/2012
Tabela 1. Bases de dados

A Figura[2] mostra uma breve caracterizagio de importantes aspectos da base de dados
Eleicdes. Mais especificamente, sdo apresentadas as distribuicdes do niimero de tweets por

dhttp://twitter.com/
Shttps://dev.twitter.com/docs/streaming-api
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usudrio, de retweets (RTs) por usudrio e de retweets por tweet. Podemos notar que, como era
esperado, a maior parte das distribui¢cdes aparenta seguir uma lei de poténcias, ou seja, grande
concentragdo de popularidade e atividade de usudrios. Realizamos a mesma caracterizacdo
para a base de dados de Carros, a qual apresentou propriedades muito semelhantes.
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Figura 2. Caracterizacdo da Base de dados Eleicoes

4.2 Recomendacio de conteido

Apesar de se tratar de um problema bastante estudado na literatura, nfo existem
maneiras efetivas de avaliar a qualidade de um método que identifica usudrios influentes.
Além disso, como nossa defini¢do de relevancia esta fortemente associada a de influéncia,
analisar a eficdcia do modelo proposto se torna um desafio. Neste trabalho, nés propomos
uma interpretacdo do conceito de relevancia com base no problema de recomendacdo. Dessa
forma, um conteido € considerado relevante em geral, se ele € relevante para muitos usudrios,
especialmente os mais influentes. Isso permite que a avaliacdo do modelo proposto no con-
texto de recomendacdo de contetdo gere evidéncias da sua qualidade na identificagdo de
contetdo relevante e usudrios influentes. Em outras palavras, se a versdao personalizada do
modelo € capaz de recomendar contetido para usudrios de forma acurada, entdo podemos in-
ferir que ele também € capaz de identificar conteido relevante em geral e, por consequéncia
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das premissas do modelo, avaliar a influéncia de usudrios.

Os experimentos para esta avaliagdo foram realizados da seguinte forma: Para cada
tweet da base de dados, seus retweets foram divididos entre dados de treino e teste numa
razdo 50%/50%, considerando a ordem de ocorréncia. As primeiras ocorréncias de cada
tweet foram inseridas na base de treino e o restante na base de teste. Os dados de treino
foram utilizados na construcdo de modelos de recomendacdo a serem avaliados utilizando os
dados de teste. Nds consideramos como baseline uma técnica tradicional de recomendagao
de conteido denominada Filtragem Colaborativa. A idéia bdsica desta técnica € se basear
na semelhanca entre interesses de usudrios para recomendar novos itens. Dois usudrios u; €
ug sdo considerados semelhantes se eles compartilham interesses em comum e o modelo de
recomendacdo identifica potenciais itens consumidos por u; a serem recomendados a us e
vice-versa. Existem diversas variac¢des de filtragem colaborativa. Neste trabalho, nés empreg-
amos uma estratégia denominada recomendacdo de itens baseada em vizinhos mais proximos
com pesos (do inglés weighted item KNN). A implementacdo empregada foi obtida a partir
da biblioteca de recomendagédo MyMediaLitﬂ Todos os parimetros foram utilizados em sua
configuracdo default. A métrica de avaliagdo utilizada neste trabalho é a curva ROC (do in-
glés Receiver Operating Characteristic). Uma curva ROC mostra como a taxa de verdadeiros
positivos (TPR) e falsos positivos (FPR) varia ao longo do intervalo de scores gerado por um
dado modelo. Em geral, é esperado que modelos sejam mais efetivos no topo das previsdes,
ou seja, no inicio da curva ROC. A medida da qualidade de um modelo € obtida através do
célculo da 4rea da curva ROC, denominada AUC (do inglés Area Under the Curve).

0.8

0.6

o o o
o a
02 ' 0.2
okt 0
o 02 04 06 08 1 o 02 04 06 08 1
FPR FPR
(a) WIKNN, AUC = 0.59 (b) MDC, AUC = 0.81

Figura 3. Curva ROC para uma técnica de filtragem colaborativa (WIKNN) e para nosso
modelo baseado em difusdo de conteido (MDC)

Nesta avaliagdo foi considerada apenas a base de dados Carros. A Figura [3 mostra
uma comparacao entre o modelo baseado em difusdo de contetido e uma técnica de filtragem
colaborativa. Podemos notar que nosso modelo apresenta uma acurdcia 37% superior ao

Shttp://www.ismll.uni-hildesheim.de/mymedialite/index.html
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tweet relevincia usudrio
Dia sem Globo’ faz emissora registrar o dobro da Record e o triplo do SBT em 0.003 kibeloco
audiencia - Parabens aos envolvidos.

Quanto a Fiat pagou para mostrar que esse carro de bosta pequeno e que o porta- 0.002 kibeloco
malas € dificil de abrir? #BBB12

Delegado passa 4 horas ouvindo BBBs - Quatro horas? Coitado! Fez prova de 0.002 kibeloco
resisteancia e nao levou nem um Fiat...

"Tem uns professores que acham que os alunos tem problemas de audicao, so 0.002 PiadasDeAluno
pode.

FALA: GATA VOCE NAO ¢ DONA DA FIAT, MAIS VOCE FAZ MEU STILO 0.002 AsMinaaPira
AS MINA PIRA E FICA SEM JEITO D +

Tabela 2. Tweets mais relevantes da base de dados Carros

tweet relevancia usuario
Rosa Parks sat, so that Dr. Martin Luther King, Jr. could walk, so that Barack 0.004 mind
Obama could run, so that the next generation, us, could fly.

Rick Santorum’s stance on homosexuality is so fucking gay. 0.003 SethMacFarlane
I feel like Newt Gingrich is what Justin Bieber will look like old. 0.002 SethMacFarlane
Rick Santorum seems so homophobic that I'm surprised he even allows another 0.002 GarryShandling
man to vote for him.

It’s illegal for prisoners to vote, but they can run for President of the United States! 0.002 WTFuckFacts

Tabela 3. Tweets mais relevantes da base de dados Elei¢oes

baseline. A explicacdo para a superioridade do nosso modelo é a sua capacidade de gen-
eralizar relacionamentos entre usuarios que ndo compartilham tweets em comum através de
random walk. Dessa forma, nosso modelo é mais efetivo em lidar com a esparsidade dos
dados do que técnicas tradicionais. No modelo, o nimero de iteragdes e o valor do damping
factor (d) foram definidos como 10 e 0.85, respectivamente.

4.3 Conteudo relevante e usuarios influentes

Esta secdo apresenta os tweets relevantes e usudrios influentes identificados pelo nosso
modelo a partir das bases de dados Carros e Elei¢des. O objetivo é mostrar que tal modelo
obtém resultados que sdo semanticamente validos dentro dos contextos considerados.

A Tabela 2] mostra os tweets mais relevantes identificados na base Carros. Os tweets
sdo mostrados da forma que aparecem na base de dados, apenas alguns caracteres especiais
foram removidos. Devido a uma falha na coleta, alguns dos tweets citados ndo sdo sobre
automoéveis. O tweet mais relevante, por exemplo, foi coletado devido a presenga do termo
‘audiéncia’, que a API de coleta confunde com o termo ‘audi’. Em geral, podemos notar que
os tweets mais relevantes tém papel humoristico e foram criados por usudrios relacionados a
esse género, como € o caso do usudrio kibeloco. Esses tweets alcancam um grande nimero de
retweets, o que explica a identificacdo dos mesmos como relevantes. Resultados semelhantes
foram encontrados na andlise da base de dados Eleicdes, como mostrado na Tabela
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usuario relevancia usuario influéncia
Estadao 0.008 BorowitzReport 0.020
VEJA 0.008 LOLGOP 0.012
viacertanatal 0.007 BreakingNews 0.008
kibeloco 0.007 RonPaul 0.008
aguinaldaosilva 0.006 robdelaney 0.007
rd1oficial 0.006 thinkprogress 0.007
viacertaRN 0.003 SethMacFarlane 0.006
JovemPanBH 0.003 AP 0.06
kiamotorsbrasil 0.003 rationalists 0.005

(a) Carros (b) Eleigdes

Figura 4. Usudrios mais relevantes identificados

A Figura[d] mostra os usudrios mais influentes na base Carros (Figuraf(a)) e Eleicoes
(Figura[4(b)). De maneira geral, os usudrios mais influentes sdo aqueles que obtiveram um
maior nimero de retweets, especialmente retweets de outros usudrios influentes, e compreen-
dem perfis de agéncias de noticias (e.g., Estadao, AP), perfis humoristicos(e.g., kibeloco,
LOLGOP), e personagens atuantes (e.g., aguinaldaosilva, RonPaul). E interessante notar que
tais resultados sdo diferentes dos de técnicas simples como a contagem do nimero de retweets
ou do nimero de seguidores dos usuarios.

5 Estudo de Caso: Observatoério das Eleicoes

Nesta se¢do, apresentamos um estudo de caso no qual aplicamos a técnica proposta
em um cendrio real: o Observatério das Eleigéeﬂ A Secdo apresenta o contexto em que
nosso estudo de caso foi concebido e a motivagio para 0 mesmo. Na Sec¢do[5.2] descrevemos
sua implementagdo e apresentamos nas Segdes [5.3] e 5.4 uma descricdo da base de dados e
uma andlise qualitativa do método, respectivamente. Por fim, a Se¢ao[5.5|apresenta casos em
que uma aplica¢@o semelhante € plausivel.

5.1 Contexto e Motivacao

O Observatdrio das Elei¢des foi langado em 2010, quando acompanhou os contetidos
relacionados a disputa presidencial brasileira, e pertence a um projeto mais amplo, denom-
inado Observatério da Web. O Observatério da Web € uma ferramenta gratuita dedicada
ao monitoramento de importantes fatos, eventos e entidades na rede mundial de computa-
dores em tempo real. Com o objetivo principal de descobrir o que as pessoas publicam na
internet acerca do processo eleitoral, a Universidade Federal de Minas Gerais criou o Ob-
servatdrio das Elei¢des de 2012 (OE2012), que monitorou as elei¢des municipais brasileiras

7www.observatorio.inweb.org.br/eleicoes/destaques
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deste mesmo ano. Desenvolvidos sob a coordenacido do Departamento de Ciéncia da Com-
putacdo da UFMG, os softwares responsaveis pelo funcionamento do site promovem a min-
eracdo dos dados provenientes da web relacionados a candidatos e a temas que estejam em
pauta em portais de noticias e em redes sociais e canais diversos, em quatorze capitais espal-
hadas pelas cinco regides do pais.

O periodo de campanha eleitoral para as eleicdes municipais em 2012 teve inicio
oficial no dia seis de julho. A partir desta data, os candidatos puderam ganhar as ruas em
busca de apoiadores e votos, além de terem suas agendas de campanha divulgadas pelos
noticidrios. Mas o “periodo eleitoral” comeca de fato, para grande parte do eleitorado, apenas
quando o hordrio gratuito de propaganda eleitoral entra na programacio das emissoras de
rddio e de televisdo abertas. A partir deste momento, € praticamente impossivel ndo ouvir
falar em elei¢des. A propaganda eleitoral gratuita em 2012 comegou no dia 21 de agosto e
foi, a partir dessa data, que se intensificou os esfor¢os para influenciar a decisdo do eleitor.

Diante de tantos esforcos para influenciar eleitores, descobrir quem sdo os usudrios
influentes e o que eles estdo dizendo a respeito dos candidatos e partidos mostra-se uma
informagdo preciosa. Como apresentado na Secdo [3.1] a técnica proposta neste artigo nos
permite descobrir essas duas informacdes de forma computacionalmente eficiente. Dado
o valor dessas informacdes, o OE2012 agregou as suas ferramentas de andlise a métrica
apresentada neste artigo, gerando como resultado um ranking didrio de usudrios considerados
influentes no que diz respeito as eleigdes. Esse ranking permite visualizar os usudrios mais
influentes no dia, bem como seu histérico ao longo dos dias observados. Também € possivel
filtrar o ranking para uma cidade especifica dentre as 14 escolhidas para o OE2012.

5.2 Descricio da Implementacao

Nesta se¢do descrevemos como o OE2012 foi implementado. A Figura[5|mostra uma
ilustracao do fluxo que os dados percorrem desde a coleta até sua apresentagdo ao usudrio.

198 RITA e Volume 20 e Numero 3 e 2013



Uma Estratégia Baseada em Difusdo de Informacdo para Determinacio de Contetddos
Relevantes e Usudrios Influentes em Redes Sociais.

g,

Calculo do Banco de

APl Twitter Ranking Dados

Web Server

Internet

Visualizagdo do
Ranking

Figura 5. Fluxo dos Dados

A primeira etapa diz respeito a coleta dos dados. Semelhantemente como descrito
na Secao os dados para o monitoramento foram obtidos do Twitter, através de sua APL
Nesta etapa, os dados sdo recebidos do Twitter, e palavras chaves que foram selecionadas
manualmente sdo usadas para filtrar os dados relacionados as eleigdes. Elas também sdo
utilizadas para segregar os dados em cada uma das 14 cidades acompanhadas pelo OE2012.

De posse dos dados relacionados as eleicdes e catalogados por cidades, o préximo
passo € o cdlculo da influéncia de cada usudrio através da técnica apresentada. Uma vez
pré-processados, estes dados sao enviados ao nosso algoritmo, que cria 0 modelo de difusao
de informacdo e calcula a influéncia de cada usudrio. Com essas informacdes, os rankings
sdo gerados, e armazenados entdo em um banco de dados. Diariamente, quinze rankings sdo
processados. Sdo quatorze rankings para as cidades acompanhadas e um que une todo o pais.
Ap6s armazenados no banco de dados, essas informagdes ficam acessiveis através do servidor
Web, responsdvel pela interface de iteragdo com o usudrio.
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Figura 6. Interface web que apresenta o ranking de usudrios de acordo com os filtros
selecionados

A interface, apresentada na Figura [6] proporciona aos usudrios formas simples de
aplicar os filtros desejados: seja por data ou por cidade. Além dessas duas opgdes, existe
ainda a possibilidade de verificar o histdrico temporal de cada perfil do ranking, através da
opg¢do “mais detalhes”. Essa andlise, conforme mostrado na Figura[7] apresenta a evolugéo
temporal da posi¢do ocupada pelo perfil sendo analisado no ranking de influéncia. Dessa
forma, usudrios podem acompanhar como a influéncia de um perfil variou ao longo do
periodo eleitoral.

5.3 Descricio da Base de Dados

A Tabela [4] apresenta um resumo da base de dados coletada através da metodologia
descrita na Se¢@o[5.2] Como pode ser visto, a base conta com quase cem mil usudrios distin-
tos, e quase meio milhdo de tweets criados e/ou propagados. Apds um pré-processamento,
obtemos 62.296 usudrios, sendo que, dentre esses, apenas 60 deles ocuparam alguma vez as
10 primeiras posi¢es. Esses 60 usudrios, que sdo menos de 0.01% de todos os usudrios,
foram responsaveis por 6.487 de todos os contetidos da base, o que representa 1,35% de todo
o conteudo criado/propagado.

A Figura[8|mostra uma breve caracterizagdo dos dados apresentados ao usudrio. Como
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Informacgoes sobre revistapiaui

Posicdo no ranking ao longo do tempo (mais alto, melhor)

Figura 7. Interface que apresenta um histdrico da evolug@o temporal das posi¢des ocupadas
por um dado perfil de usudrio no ranking de influéncia. Nesse exemplo, pode-se perceber
que o perfil revistapiaui apareceu muito entre as 30 primeiras posi¢des.

nome #usuarios  #tweets #RTs periodo de coleta
Elei¢des 2012 97.469 125301  354.829  6/07/2012 - 29/09/2012

Tabela 4. Base de dados

descrito anteriormente, o usudrio t€m a sua disposicao 14 capitais que foram monitoradas
durante o periodo de elei¢des, e ainda um ranking global, sendo que todos medem a influéncia
de cada usudrio no contexto explorado. A influéncia é calculada de acordo com a nova métrica
apresentada neste trabalho. Em cada gréfico desta figura, para cada posi¢do do ranking, temos
o nimero de usudrios que sempre ocupou uma posi¢do mais ao topo ou igual a ela, durante
todo o periodo monitorado.

A Figura[8(a)| apresenta os resultados para o ranking geral. Podemos observar que a
curva gerada apresenta uma distribuicdo que segue a Lei de Poténcias. Essa distribuicdo é
comum em andlises de redes sociais, e neste caso mostra que muito poucos usudrios estio
sempre nas posi¢des do topo, e a maioria dos usudrios ocupa posi¢des mais inferiores do
ranking. E interessante notar ainda que quase todas as cidades possuem um comportamento
semelhante.
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Figura 8. Distribuicdo acumulada da posi¢do mais baixa do ranking ocupada pelos usudrios.
Para cada posi¢@o do ranking, € mostrada o nimero de usudrios que sempre apareceu pelo
menos naquela posi¢do (na posicdo X ou em uma acima dela) em qualquer um dos dias
durante o periodo observado. Os graficos mostram as 14 capitais monitoradas, além do
ranking geral. Todos os graficos estdo em escala log-log
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5.4 Analise

Como ja discutido anteriormente, ndo existe uma maneira definida para avaliar a qual-
idade dos resultados da técnica, uma vez que ndo existe um consenso na literatura de como
medir a influéncia de um determinado usudrio. Nos experimentos da Se¢do[4.2] optamos por
tratar a avaliagdo como um problema de recomendacdo, validando quantitativamente a téc-
nica proposta. Aqui, faremos uma andlise qualitativa dos resultados baseada em intuicdo e
conhecimentos gerais sobre o cendrio politico brasileiro.

E importante lembrar que o OE2012 oferece um ranking individual para cada uma
das 14 cidades analisadas, e ainda um ranking global em que todas as cidades sdo avaliadas
conjuntamente. Nos rankings individuais das 14 cidades acompanhadas, o OE2012 classifi-
cou nas primeiras posi¢des (como usudrios influentes) vérios veiculos de comunicagio, que
tradicionalmente sempre influenciaram o eleitorado. Por exemplo, em S@o Paulo temos nas
primeiras colocagdes instituicdes como Folha, Estaddo, Veja, Carta Capital e jornalistas como
José Simao, Monica Bergamo e Soninha Francine. J4 no Rio de Janeiro temos O Globo, Veja,
G1 e personalidades como Carlos Latuff, Jean Wyllys e Felipe Neto. Este tltimo € um exem-
plo especialmente interessante, pois representa um caso de ascensio por meio das redes soci-
ais na Web. Felipe Neto saiu do anonimato através de seus tweets irreverentes em 2010; hoje
¢é apresentador e tem seu proprio programa em um canal de TV. Além dos veiculos de comu-
nicacdes, de jornalistas e personalidades, todos os rankings apresentaram perfis relacionados
aos principais candidatos de suas respectivas cidades. Essas caracteristicas apresentam fortes
evidéncias da qualidade dos resultados proporcionados pela nossa métrica.

Dada a dindmica das redes sociais na Web, era de se esperar ainda que perfis de
usudrios como os citados anteriormente estariam intercalados com usudrios com pouca tradi¢ao
e reconhecimento. E € interessante ressaltar que nossa técnica é capaz de capturar essa
dindmica, uma vez que ela identifica diversos perfis humoristicos como usudrios influentes. O
humor € um contetido que se propaga com facilidade nas redes sociais, e a politica brasileira
aparece frequentemente ligada ao humor, especialmente na internet. Charges, trocadilhos e
piadas sobre candidatos invadem a Web e as redes sociais em época de elei¢cdes, ganhando
grande repercussao entre os usuarios.

Com excecdo de Sdo Paulo e do Rio de Janeiro, o ranking por cidade é formado por
perfis mais “sérios”. Os usudrios influentes sdo, em geral, de veiculos de comunicagdo, de
cabos eleitorais e dos prépios candidatos e/ou suas campanhas. Ja no ranking global, € in-
teressante notar que perfis humoristicos aparecem em grande escala, mais do que em cidades
isoladas. Isso evidencia mais uma vez a capacidade da nossa técnica de capturar usudrios
influentes em cada contexto. Normalmente, usudrios de uma cidade nao estao interessados
nos contetdos relacionados as eleicdes em outras cidades, mas apenas nos relacionados a
eleicdo em sua prépria cidade. Quando se interessam por contetidos relacionados as elei¢des
de outras cidades, esses contetidos sao muitas vezes humoristicos. Dessa forma, os perfis hu-
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moristicos que sdo secundarios na esfera municipal, se tornam significativos nacionalmente.

Neste ponto, vale voltarmos a ideia originalmente tratada neste trabalho, que é rela-
cionar a relevancia do conteido a influéncia do usudrio. Para veiculos de comunicagdo ja
estabelecidos, como o jornal Folha por exemplo, praticamente qualquer publicacdo é facil-
mente propagada pela rede, pois € considerada uma informag¢do vinda de uma fonte confidvel.
Este tipo de perfil € entdo facilmente considerado como influente. Ja para um perfil anénimo,
dificilmente ele conseguird propagar na rede um contetdo relevante que ndo seja humor, pois
quem daria atenc¢do a opinido politica de um desconhecido? Entretanto, dado que diversos
usudrios ndo se interessam por politica em si, mas facilmente consomem e propagam con-
teidos humoristicos sobre as eleicdes e sobre os candidatos, tais perfis ganham importéncia,
sendo capazes de produzir conteido relevante para varios usudrios, e logo, tornando-se influ-
entes.

5.5 Casos de uso

Nesta secdo apresentamos alguns possiveis casos de uso que poderiam se beneficiar
através da adocdo da métrica proposta neste trabalho.

Ciéncias politicas e sociais sao casos em que uma aplicagdo como essa poderia ajudar
na producdo de conhecimento. Por exemplo, uma das mais crescentes dreas da teoria politica
contemporinea e ciéncias sociais € o estudo da Democracia Deliberativa [14]. Nesse modelo
democritico, enfatiza-se o uso da légica e da razdo, onde todos podem influenciar nio apenas
nas elei¢cdes, mas também nas decisdes. Dessa forma, temos um cendrio semelhante ao que
podemos ver em redes sociais na Web.

Outra possibilidade de uso estd no processo eleitoral. Candidatos costumam aderir as
redes sociais para conhecer a opinido publica. Dados de pesquisas sdo importantes fontes
de informag@o que mostram qual € a visdo do eleitor sobre um candidato. Entretanto, tais
dados relatam pouco mais do que sua popularidade. Uma ferramenta como a apresentada,
que mostra de forma rica como as propostas estdo sendo assimiladas pelos eleitores, pode
contribuir para uma divulgacido mais clara das propostas dos candidatos. Consequentemente,
contribui para um processo eleitoral mais eficiente.

Além do cendrio politico, como o discutido neste estudo de caso, a métrica proposta
pode ser implementada em qualquer cendrio em que se deseja ter acesso a quem sdo 0s
usudrios responsdveis por formar uma opinido, e/ou influenciar uma grande quantidade de
outros usudrios, além de acompanhar o contetido propagado na rede considerado relevante
sobre determinado assunto. Avaliar a repercussdo de uma figura piblica, uma empresa ou
uma nova propaganda para divulgacdo de uma marca sdo apenas alguns exemplos de novos
cendrios plausiveis para a aplica¢do da nossa métrica.
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6 Conclusoes

Neste artigo, propusemos uma nova técnica para ordenar usudrios e conteddos, de
acordo com a sua influéncia e sua relevancia, respectivamente. Essa nova técnica se baseia
em uma definicdo intuitiva e circular de relevincia e influéncia, ou seja, usudrios influentes
tendem a disseminar contetidos relevantes e contetidos relevantes sdo em geral dissemina-
dos por usudrios influentes. Nossa técnica foi avaliada utilizando duas bases de dados reais
do Twitter. Os resultados obtidos mostram que a técnica proposta apresenta ganhos de 37%
quando comparada a um método de filtragem colaborativa para recomendacdo. Nossa técnica
aponta ainda como usudrios influentes aqueles que realmente sao influentes na rede (agéncias
de noticias, humoristas e personagens famosos). Além disso, classificamos como relevantes
contetddos que sdo muito disseminados na rede, especialmente por usudrios influentes. Esse
tipo de resultado nao é obtido com a utilizagdo de técnicas mais simples (e.g. contagem do
nimero de seguidores ou do nimero de retweets). Por ultimo, promovemos um estudo de
caso, no qual aplicamos o método proposto em um cendrio real da Web. A andlise mostrou
que nossa técnica é capaz de reconhecer usudrios influentes dentro de um dado contexto, e
que pode ser facilmente adaptada e utilizada em vérias aplicagcdes. Em termos de trabal-
hos futuros, pretendemos construir um modelo formal, avaliar a tarefa de recomendagdo de
usudrios a seguir em redes sociais como o Twitter, além de comparar o nosso método com
outros da literatura, assim como a nossa medida de influéncia com outras medidas ja usadas
na literatura. Todas essas tarefas devem considerar outras bases de dados reais.
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