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Abstract. Social networks are an increasingly important media foorniation
and member influence. The main target of this paper is to deter which
users are influential and to identify relevant content - r&nking user groups
and the content spread by them. We propose a novel techriguis tbased on
an intuitive and circular definition of relevance and infleen We describe the
proposed technique in detail, as well as its efficient imjgletation. In order to
validate it, we considered the task of recommending usaiantent to users.
We used two real data sets extracted from Twitter and ourlt®stnow that
our technique outperforms by 37% a collaborative filteritigtegy, while both
influential users and relevant content are qualitativelité&e

Resumo. Redes sociai€m desempenhado um papel cada vez mais fundamen-
tal como um meio para a dissemirgggde informades, ickias e infl@ncias en-
tre 0s seus membros. O problema alvo deste agigeterminar tanto usrios
influentes quanto confielo relevante, ou seja, ordenar tanto grupos deangs
guanto o contédo por eles disseminado. Propomos uma n@aica que se
baseia em uma defiréig intuitiva e circular de rele&ncia e infléncia. Essa
técnicaé descrita em detalhes, assim como a sua implem&otafciente.
Ela foi validada utilizando duas bases de dados reais dot&wara fins de
recomendago. Os resultados obtidos mostram queéartica proposta apre-
senta ganhos de 37% quando comparada a wtodo de filtragem colabora-
tiva, a0 mesmo tempo que tanto asos influentes quanto corttdo relevante
se mostram superiores qualitativamente.

1. Introdugcao

Redes sociais tem desempenhado um papel cada vez maisntemadhcomo meio para
a disseminacao de informacao, idéias e influéncieees seus membros e mesmo além
das redes, tendo em vista a crescente convergéncia quegroaleservada entre as varias
midias. Em suma, redes sociais tém se mostrado um imp@rtgcanismo para atingir
grandes parcelas da populacao, influenciando a opirtiBitica, a adocao de inovacoes,
a publicidade de novos produtos ou marcas. Entretantotifidanas caracteristicas do
conteldo relevante, assim como dos usuarios que os tqropuoiares ou impactantes &
uma guestao de pesquisa que vem sendo investigada sabpa@rspectivas. Por exemplo,
o problema de otimizar a disseminacao de contetdo e Exfdgara fins de marketing ja
foi provado como NP-arduo, assim como alguns de seus v@siaviarios autores também
se dedicaram a identificar e caracterizar as redes de diflestnformacao.
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O problema alvo deste artigo € determinar tanto usuanfisentes quanto
conteldo relevante, ou seja, ordenar tanto grupos deiaswganto o contetdo por eles
disseminado. Ha varios desafios ao realizar essas tan@fas rede de disseminacao
de informagdo & pouco observavel, dificultando a déecexata do processo de
disseminacao e, portanto, da relevancia do contetdm iefiéncia dos usuarios; (ii)
quando é possivel observar essa difusao e identificariosigais fatores que a expli-
cam, em geral falamos de eventos de sucesso, de alto impae®Eao raros e cujas
caracteristicas podem nao se generalizar para outassdginfluéncia e/ou relevancia de
interesse, como por exemplo eventos que se limitam a grupesrextos especificos;
(iii) o comportamento dos usuarios muda ao longo do tempoais uma vez de forma
pouco previsivel e observavel. Nesse caso, temos quedevaonta essa evolucao e
sermos capazes de lidar com ela.

Neste artigo propomos uma nova técnica para ordenariasuércontetdo, de
acordo com a sua influéncia sobre outros usuarios e coney@ncia, respectivamente.
Essa nova técnica se baseia em uma definicao intuitivacalai de relevancia e in-
fluéncia, ou seja, usuarios influentes tendem a dissermimaetdo relevante e contedo
relevante & em geral disseminado por usuarios influeBtieteressante notar gue nao nos
concentramos em um grupo restrito e pequeno de contetidssem todo o trafego dis-
seminado por uma rede social. Essa definicao foi modelama cama extensao do prob-
lema dePageRanKBrin and Page 1998] e implementada eficientemente, uma wez
nao requer a obtencao da rede de seguidores e determimdessmcdes através de uma
estratégia randomizada. A técnica proposta foi avaledeontexto de dois cenarios am-
plamente discutidos na rede social Twitter: politica @mdveis. Finalmente, & também
interessante notar que a nossa metodologia de avakdgaseada em recomendacao, que
€ uma forma indireta, mas que se mostrou efetiva de analigaalidade dos resultados
providos pelo método proposto.

2. Trabalhos Relacionados

Nesta secao, revisamos brevemente as areas que trataftu@acia, recomendacgao e
abordagens relacionadas ao algoritmo Pagerank, quesdamentos do nosso trabalho.

Influéncia A nocao de influéncia & um conceito muito importantearass de sociolo-
gia [Katz and Paul 2005], comunicagao e marketing. Ema@apeom o surgimento e
popularizacao das redes sociais, influencia nessextortesm sido um topico de muita
atencao e pesquisa. ldentificar quem sao os usuarioimés, e como a informacao
relevante se propaga nas redes sociais sao tarefas quemsessolvidas, trazem con-
hecimento estratégico para empresas de marketing, cipaoliticas e estudos so-
ciolbgicos. Alguns exemplos sao: identificar o melhorrffmde partida” para campan-
has de marketing no Facebook, ou caracterizar o surgimentteddomenos nacionais”
em redes sociais, como a critica ao comentarista Galv@n@espalhada no twitter,
com ahashtag#foragalvao. No ambito politico, & importante discempiem sao o0s
formadores de opiniao, de forma a direcionar campanhases eésdividuos. Apesar
da importancia da nocao de influéncia, ndo ha um causea literatura sobre qual & a
melhor forma de medir a influéncia de um determinado usuafarias métricas foram
propostas: numero de seguidores ou amigos, nUmero dea&twu citacdes, ou uma
combinacao destes [Cha et al. 2010, Leavitt et al. 200@jar@ntemente, a maioria dos



trabalhos conclui que popularidade (i.e. numero de segesdno twitter, nUmero de
amigos no Facebook) nao necessariamente implica emncflufCha et al. 2010]. Um
exemplo & o trabalho de [Romero et al. 2011], onde os autdilecam a no¢ao de pas-
sividade para ajudar na determinacao da influéncia desuidario. A maioria dos usuarios
do Twitter atua como consumidor passivo, ou seja, nao missean nenhum contetdo
para a rede. Outros usuarios, por sua vez, acrescentara cantedo, mas poucos
usuarios reagem ao contetdo publicado. Tais usuagosad considerados influentes.
Os usuarios considerados influentes sdo aqueles quego@nséromper a passividade”
de outros usuarios, ou seja, que publicam contetdo quapagado por seus seguidores.
Outras métricas de influéncia utilizam o algoritmo PagdRdiscutido logo a frente. O
trabalho de [Iribarren and Moro 2007] propde uma forma @elizer, quantitativamente,
comoe quandoa informacao se espalha nas redes sociais. Ele assume djfusao
de informacgao ocorre baseada em um modelo viral, mas &l depende da vontade
individual humana. Experimentos realizados com dadosemientes de campanhas de
marketing viral mostraram que o comportamento das pessaitarnente heterogéneo,
mesmo diante das mesmas decisOes a serem tomadas. Rortadébos que predizem
0 comportamento de usuarios levando em considerac@uarda populacao falham em
explicar a dinamica das redes sociais. Em [Silva et al. R0k estudamos o problema
de predizer relacdes de influéncia a partir de dados difios na rede. Tal trabalho serviu
como maior motivacao para o este estudo.

Recomendaéo Com o grande crescimento do volume de informagao dispbiaio
usuario, tornou-se dificil a tarefa de encontrar codtetelevante e novo. Nesse con-
texto surgiram os sistemas de recomendacao [Resnickammeh\1997]. Dentre eles, se
destacam os algoritmos baseados em filtragem colabor&iorarj and Bell 2011], que
geram recomendacoes utilizando padrdoes de uso (exeoygigpras, avaliacdes), sem a
necessidade de informacao sobre o dominio ou os itensn@wdados. No contexto es-
pecifico do Twitter, varios trabalhos exploram recomeadatanto de usuarios quanto
de tweets. O trabalho de [Uysal and Croft 2011], por exempiopde um método per-
sonalizado por usuario, onde as recomendacdes feitasupadeterminado usuario sao
escolhidas de forma a maximizar a probabilidade de queariesoropague a informacgao
recomendada. Outro exemplo € o trabalho de [Hannon et A1]20m que o os autores
propdem técnicas baseadas em contetdo e em filtros catafos a fim de recomendar
usuarios a serem seguidos.

PageRank O algoritmo PageRank [Brin and Page 1998] assinala um vatoind
portancia a paginas da Web, de forma que uma pggiean um peso proporcional ao
namero e importancia das paginas que apontam (atravagprlinkg parap. Outro
algoritmo que leva em conta a relacao entre as paginasig® (Hypertext Induced
Topic Search proposto em [Kleinberg 1998], que utiliza o conceito déoddades e
hubs Intuitivamentehubssao paginas que nao sao autoridades por si s6, maodaet
0S usuarios a paginas importantes. Paginas importéautésridades), por sua vez, sao
paginas que sao apontadas por vahoksdiferentes. O autor de [Franceschet 2011] re-
visita 0s conceitos por tras do PageRank, ressaltando ¥veb&oi revolucionada pela
idéia de introduzir a no¢ao de um “indice de importahcgque calibra o status de uma
pagina utilizando apenas a topologia do grafo da Web. Qalinalrevisita os conceitos
sobre os quais o PageRank esta fundamentado. Francesstetal por exemplo, a so-



ciometria como um antecessor notavelmente antigo, umauezsagiologistas foram os
primeiros a utilizar abordagens de rede para identificggnedades de grupos relaciona-
dos. O conceito por tras era a mesma premissa do Pagétarkpessoa tem prégto se
elaé endossada por pessoas prestigiogasm a populariza¢ao e sucesso dos conceitos
utilizados pelo PageRank, varios trabalhos passaramlaraxp circularidade da rede a
fim de calcular a importancia dos seus nos. [Baluja et &8pQtilizam Random Walks
a fim de prover um método simples para propagar informedéereferéncia atravées de
uma variedade de grafos, utilizando um estudo de caso qued@mendacao de videos
para usuarios no Youtube. [Tong et al. 2006] propde unodetlinamico para monitorar
a proximidade entre autores e conferéncias, tambémdasesRandom WalksPor fim,

os autores de [Weng et al. 2010] propderivatterRank que utiliza o PageRank para
quantificar a influéncia de usuarios no Twitter. Os autatiigaram tanto a similaridade
do contelido postado pelos usuéarios quanto a rede de eeggiid conseguiram caracteri-
zar a presenca de homofilia no Twitter, além de propor unva fmrma de medir a in-
fluencia de um usuario. Entretanto, o trabalho leva emecapénas o topico do contetdo
postado, desconsiderando os retweets, assim como os timkados entre usuarios e
contetdo, como fazemos neste presente trabalho.

3. Detec@o de Contéido Relevante e Usérios Influentes

uQ, €0, to
up, c1, t1
uy, co,t2
u, c2,1t3
ug,C1,tq
usg, €2, ts

(a) Dados (b) Modelo de difusao

Figura 1. Modelagem de dados de difus &o: Vis &o geral. Os dados em 1(a) rep-

resentam usu arios u que postaram contetdo ¢ notempo ¢. Esses dados s ao uti-
lizados para gerar o grafo bipartido 1(b), que conecta cada u suario ao contedido

postado por ele, e cada contedo & conectado de volta ao usu ario que o criou.

3.1. Relewancia e influencia

Esta secdao apresenta alguns conceitos importantesoreddos a identificacao de
conteldos relevantes e usuarios influentes com base ers dadlifusdo de informacéo.
A idéia & associar os usuarios influentes e contetdwvaneie através de uma definicao
circular. Além disso, esses conceitos consideraram aéméla e relevancia sob uma
perspectiva da recomendacao.

SejaC o conjunto de contetdos( o conjunto de usuarios. No6s definimos a
relevancia global de um conteidoc C' como uma funcae(c). Além disso, defini-
mos a influéncia global de um usuéafio= U como uma funcag(«). Como se trata de
uma métrica orientada ao comportamento do usuario, arténpoa global de-(c) de-
pende da relevancia personalizada ), que da a relevancia deparau. No entanto,



r(c) também é afetada pela influencia dos usuarios, ou sejaaoais influentes forem
0S usuarios para 0s quai® relevante, mais relevante seraPortanto, a relevancia do
contetido & baseado na influéncia dos usuarios. Da mesma,fdefinimos a influéncia
p(u) de um usuariax com base na relevancia do contetdo que ele produz. Aatung”
de influéncia personalizagdu;, v;) da a influéncia de um usuarig para um usuario
u;. Essas definicdes circulares sao formalizadas naoS2@a E interessante entender
o problema de identificar os usuarios influentes e conteélgvante sob uma perspec-
tiva de recomendacdo. Um conteldo que é relevante pguasausuarios deveria ser
recomendado para tais usuarios. Portanto, podemosagdi¢ancoes (c, u) e p(u;, u;)

em um contexto de recomendacao. Ao avaliar a eficaciadésscdes, podemos avaliar
a qualidade das funcdesc) e p(u). Esta abordagem torna-se especialmente atil quando
nao ha informacao sobre a relevancia do contetdo #ugircia dos usuarios - que € um
cenario muito frequente.

3.2. Dados de difudo de informagio

Nos chamamos de dados de difusdao de informacao o confieocorréncias de um
item de informacdo. Cada ocorréncia de um item & defio@ao uma tupla na forma
< u,c,t >, ondeu & um usuario do conjunto de usuaris ¢ € um contetdo do
conjunto de contelldoS' , et & um instante do tempo. Portanto, os dados de difusao
de informacao descrevem a associacao entre usuagostetdo ao longo do tempo.
A Figura 1(a) mostra um exemplo ilustrativo de um conjuntodddos de difusao de
informacéao ondd/ = {ug, u1,us,us}, C = {co,c1,co} durante o intervalo de tempo
[to, t5]. Considerando-se o Twitter como exemglorepresenta o conjunto de usuarios,
C representa o contetdo postado pelos usuarios (tweetss,lBshtags), e os instantes
de tempo sao definidos de acordo com o0 momento das postdgamsesma formal/
pode ser um conjunto de blogueiros que postam contetudoglJRllavras-chave, temas)
ao longo do tempo. Dados de difusao de informagao apareoemuitos outros cenarios
da vida real, especialmente em aplicacdes de midialsécimportante notar que a nossa
definicao de dados de difusao de informacao nao levada social em consideracao.
Em outras palavras, nao temos qualquer informacao sobizades, seguidores ou qual-
quer outro tipo de relacao que pode ser considerado commeim para a difusao da
informacao. Dada a dificuldade de conseguir esses daddargenescala, obter essas
informacdes pode ser uma limitagao para a aplicaghtrabalhos que utilizem a rede
social em situagoes reais, situagao que nao ocorreasepte trabalho.

3.3. Modelo de Difugio de Informacao

Esta secao da uma definicao formal do nosso modelo dsatifda informacao. NOs
definimos o modelo de acordo com os conceitos de relevan@arttedo e influéncia do
usuario descritos na Secao 3.1. Esse modelo pode seitd@sttitivamente baseado na
ideia de unrandom surfel(usuario que navega de forma aleatoria pela rede), samtelh
ao algoritmo PageRank. Alem disso, apresentamos uma facawalgébrica para este
modelo e um exemplo ilustrativo de sua aplicacao. Nossietod® baseado em um grafo
bipartidoG (U, C, F, E') que associa 0s usuarios a contetdos através de doismtose
arestas/’ e £. Para cada usuarioe U e contelda € C, existe uma aresta direcionada
(u,c) € F se o usuaria: propaga o contetde As arestas enf’ dao relevancia ao
conteido com base na influéncia do usuario. Além disgetecuma aresta direcionada
(c,u) € E que parte de um conteldo para o usuario que o propagoutadres s dao



crédito aos usuarios de acordo com a relevancia do edatgqUe eles criam. A Figura
1(b) apresenta o grafo bipartido construido a partir dawslanostrados na Figura 1(a).
Definimos a relevancia do contetid@:) como a frequéncia relativa em que uamndom
surferque comeca a partir de um nod de usuario arbitrario e, gendo através do grafico
bipartidoG(U, C, F, E), atinge um determinado contedala a relevancia personalizada
r(c,u) comeca a partir de um determinado usuariem vez de um usuario arbitrario.
De um modo semelhante, a influéncia de um usu@fig é a frequéncia relativa que
o random surfervisita um determinado usuario e pode ser personalizadmanmuo a
partir de um usuario particular. Para dar uma visao maiksta sobre o nosso modelo,
vamos considerar o Twitter como um cenario de exemplo. Orihgo seguido pela
nossaandom surfercom base em dados do Twitter, pode ser descrito como se:g8gue
Seleciona um perfil de usuario arbitrario; (i) Escolhe tweet aleatorio ou retweet do
usuario atual; (iii) Seleciona o perfil do autor do tweetaal(iv) Volta para o passo 2.

O gréfico bipartida= (U, C, F, E) pode ser representado por duas matrizés
L. AmatrizM = (m;;) €|U|x|C|em,; = 1/q;, ondeg; &€ a quantidade de contetido que
u; criou ou propagou. Alem dissd, = (I, ;) € |C| x |U| el;; = 1 se 0 usuaria; criou
o contelda:; oul; ; = 0, caso contrario. Com base el e L, a funcao de relevancia
do contetido-(c) e a funcao de influéncia do usuéari@:) sao definidas assim: = pM
ep = rL, onder & um vetor de relevancia do contetdo (ou sej& a relevancia do
contelda:;) e p € um vetor de relevancia do usuario (ou sgj& a influéncia do usuario
u;). Nessa definicdo, assumimos que ja temos um dos vetooes], a fim de calcular
um a partir do outro, o que nao acontece narealidade. Conteg podem ser calculados
recursivamente:®) = rt=D LA ep®) = pk=D AT L, ondek > 0 er©® ep® szo vetores
uniformes. Esse modelo apresenta dois problemas importantes: (13#ivy@ presenca
de usuarioglanglinge (2) a possivel existéncia teickets Um usuéariodanglingé um
usuario que nunca propaga contetdo de outros usuariossiderando a metafora do
random surfero surferficara preso sempre que um usuatamglingu € atingido pois ele
sempre seguira arestas para o contetdo gerado @alepois consequentemente voltara
parau. O PageRank também precisa lidar com paguotesglinge nés aplicamos uma
solugao semelhante aqui. Criamos uma argésta) de cada usuaridanglingpara um
contetdo "fantasma’e adicionamos uma aresta ) a partir do contetdo fantasma para
cada usuaria € U. Como consequéncia, garantimos quamdom surferconseguira, a
partir de um usuaridangling chegar a qualquer outro usuario @mNo grafico mostrado
na Figura 1(b)uo € um usuarialangling Um bucketé um subgrafo fortemente conexo
do grafo bipartido. Quandomndom surferatinge umbucket ele nao & capaz de deixa-
lo. Podemos ver um usuaritanglingcomo se fosse urmucketde tamanho 1. A fim de
evitar que aandom surfeffique preso enbucketspodemos adicionar um mecanismo de
amortecimento ao nosso modelo. Esse mecanismo determanpagquena probabilidade
d dorandom surferpular do usuario atual para um contetido aleatorio ouvversa. Nos
adicionamos esse mecanismo na definicao elg da seguinte forma:

r® = drE=DLM 4+ (1 — d)u e p®) = dp* VML + (1 —d)u

em queu & um vetor uniforme. Podemos reformular as equacdesaagligebricamente a
fim de obter as suas solu¢des exatas de uma forma naoivacurs

r=(1—du(l —dLM)™" (1)

YEm um vetor uniforme, todos os valores s&o iguais e a sonea éel



p=(1—dul —dML)™ )

Na proxima sec¢ao, vamos discutir por que essa forraolagjébrica ndo & com-
putacionalmente eficiente. Duas questdes mais impostargste momento sao: (1)
Sera que essas equacdes tém uma solucao? e (2) Eksg®essao Gnicas? A re-
sposta afirmativa para a primeira pergunta vem do fato de sjueasrizesM L. e LM
sao estocasticas. De fato, sabe-se que o produto de duasesastocasticas € sem-
pre uma matriz estocastica. Além disso, uma combindicar de duas matrizes
estocasticas &€ também estocastica. Em relacao gumgar 2, podemos mostrar que
as nossas equacoes tém uma solucao Unica, baseddarama de Perron-Frobenius
[Frobenius 1912, Franceschet 2011]. O teorema de PerabeFRius diz que se uma ma-
triz A € irredutivel (ou seja, se seu grafico associado é femeenconectado) e também
quadrada nao negativa, entao a equacdo= rz, ondexr > 0 e, zr; = 1, tem uma
Unica solugao. Comd/, L, e u sA0 nao-negativos, nossas equacoes tem matrizes nao
negativas. Além disso, a remocao de usuatdimsglinge debucketsgarante qué\/ L e
LM sao irredutiveis. Na Figura 1(b), calculamos os valoeemfluéncia do usuario e da
relevancia do contetdo usandigual a 0,85. Podemos notar que o usuario mais influente
éug (p(up) = 0.59), pois os dois contetidos produzidos per(c, € ¢;) sdo propagados
por dois usuarios; e us). Os contetidos produzidos por também sao propagados por
dois usuarios, mas esses usuarios sao menos influerdqes ds usuarios que propagam o
conte(do a partir de,. Portantoy; € menos influente que,. O conteido mais relevante
€ ¢y porque ele foi difundido por dois usuarios influentes € «;). Emborac, também
seja difundido por dois usuarios, esses usuarios natasainfluentes como os associa-
dos acy. A elaboracao de valores personalizados de relevarc@odtetdo(c, v)) e
influéncia de usuariop(u;, «;)) em nosso modelo & simples. Nestes cenarios, em vez
de iniciar a partir de um usuario arbitrario, vamos supge grandom surfercomeca a
partir de um usuario especifico para qual o modelo estdogeersonalizado. Da mesma
forma, em vez de saltar para um contetdo aleatério com uotmbilidade nao-zero, o
random surfersempre salta de volta para esse no especifico. Esse campoib pode
ser induzido substituindo o vetor uniformeyor um vetorl;, que & um vetor com todos
0s elementos iguais a 0, com excecao da posi¢ggwal a 1, onde:; € 0 usuario para o
qual o modelo esta sendo personalizado.

3.4. Solu@o Eficiente

Na secao anterior, descrevemos as equacdes que defirilei@dncia do usuario e
relevancia do contedo no nosso modelo. Para aplicarresdelo em cenarios reais
de midia social, com grande volume de usuarios e confgur@cisamos resolver tais
equacdes de forma eficiente. Em situacOes reais, aszewall/ e L tendem a ser
muito grande e esparsas. Portanto, uma solucao eficiardenpsso modelo deve levar
em consideracao essas propriedades. Como mostrado nagsdeq 1 e 2, podemos
calcular os vetores e p invertendo uma matrizU| x |U| e uma matriz|C| x |C].
Como a inversdo de uma matriz x n tem custoO(n?), calcular os valores ex-
atos der e p ndo €& viavel em situagdes reais. No entanto, 0 métapaténcias
[Mises and Pollaczek-Geiringer 1929, Franceschet 2011d, &@jum método de iteracao
rapido para calcular o autovalor e autovetor dominantencie matriz, pode ser aplicado
no calculo der e p. O Algoritmo 1 descreve o método da poténcias. Ele receids d
matrizes ¢, e Z,) e repetidamente itera sobre a solugaque € iniciada como uniforme,



até que um determinado numero de iteragossja atingido. S&/; = M eZ, = L, 0
método nos da o vetor de influéncjd.( Por outro lado, s&; = L e Z;, = M, ele nos

da o vetor de relevancia), Conforme descrito na secao anterior, podemos caloglar
valores personalizados de influéncia e relevancia pamasw@riou;, substituindo o vetor
uniformelU por um vetorl; que tem 1 na-ésima posicao e 0 nas posi¢des restantes. Alem
de aplicar o método de poténcias para calcular a inflaémcelevancia, fazemos uso de
representacdes esparsas das matrizes /[, com o objetivo de reduzir a quantidade de
memoria e o tempo de execug¢ao para computgp. Mais especificamente, representa-
mos matrizes néormato de coordenada¥alores sao armazenados numa lista de tuplas
(linha, coluna, valor), onde apenas tuplas com valoresatites de zero sao inseridas.

Algoritmo 1: Método da Poténcias
Input: 7y, Zs, k, d
Output: g
u < vetor uniforme;
g < u,
1+ 0;
while i < k do
L g < dgZ1Zs + (1.0 - d)u

a A~ W N

4. Resultados Experimentais

Nesta secao, iremos apresentar os principais resul@dueyimentais deste trabalho.
Nosso objetivo € avaliar o modelo para a analise de infiaéte usuarios e relevancia
de conteldo utilizando dados reais.

4.1. Bases de dados

Nos utilizamos duas bases de dados obtidas a parflinitter’. A coleta de dados foi
realizada através da API de coleta em mstteamingdo Twitte?. Para cada base de
dados, conjuntos de palavras-chave relevantes em um datextmforam selecionadas
manualmente. Os contextos utilizados neste trabalhas@ooveise as eleicdes ameri-
canas para presidente. A Tabela 1 sumariza as principgsg@iades das bases de dados
utilizadas. De maneira geral, n0s consideramos tweet® camtetdo e retweets como
forma de propagacao de contetido através de usuarios.

nome #uslarios  #tweets #RTs periodo de coleta
Eleicdes| 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 caracterizacao de importasesctos da base de
dados Elei¢cbes. Mais especificamente, sao apreserdadiistribuicdes do nUmero de
tweets por usuario, de retweets (RTs) por usuario e deesgspor tweet. Podemos no-
tar que, como era esperado, a maior parte das distrimigdarenta seguir uma lei de
poténcias, ou seja, grande concentracao de popularielatividade de usuarios. Real-
izamos a mesma caracterizagcao para a base de dados ds, @agu@l apresentou pro-
priedades muito semelhantes.

2http://twitter.com
Shttps://dev.twi tter.com docs/ streani ng- api
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Figura 2. Caracteriza¢ ao da Base de dados Elei¢c des

4.2. Recomendago de contéido

Apesar de se tratar de um problema bastante estudado atulitsgmao existem maneiras
efetivas de avaliar a qualidade de um método que identioanos influentes. Alem
disso, como nossa definicao de relevancia esta fortenassbciada a de influéncia, anal-
isar a eficacia do modelo proposto se torna um desafio. Nab#dlio, nds propomos uma
interpretacao do conceito de relevancia com base ndgmabde recomendacao. Dessa
forma, um contetido & considerado relevante em geral,esé etlevante para muitos
usuarios, especialmente os mais influentes. Isso permnéte @valiacado do modelo pro-
posto no contexto de recomendacao de contetdo gererevéd” da sua qualidade na
identificacao de conteldo relevante e usuarios infegerEm outras palavras, se a versao
personalizada do modelo & capaz de recomendar contetalaigaarios de forma acu-
rada, entao podemos inferir que ele também & capaz defickencontetdo relevante em
geral e, por consequéncia das premissas do modelo, avatifinéncia de usuarios.

Os experimentos para esta avaliacao foram realizadogglante forma: Para
cada tweet da base de dados, seus retweets foram dividitedados de treino e teste
numa razao 50%/50%, considerando a ordem de ocorrénd@grifeiras ocorréncias
de cada tweet foram inseridas na base de treino e o restabtese de teste. Os dados
de treino foram utilizados na constru¢ao de modelos dameadacao a serem avaliados
utilizando os dados de teste. Nb6s consideramos como basefia técnica tradicional
de recomendacao de conteido denomiraltilagem Colaborativa A idéia basica desta
técnica & se basear na semelhanca entre interessesamsigara recomendar Novos
itens. Dois usuarios; e uy; sao considerados semelhantes se eles compartilham inter-
esses em comum e 0 modelo de recomendacao identifica [@gatens consumidos por
uy a serem recomendadosiae vice-versa. Existem diversas variagcdes de filtragem co-
laborativa. Neste trabalho, nbs empregamos uma esaalégominadaecomendago
de itens baseada em vizinhos maiémos com pesdgglo inglésweighted item KNIN
A implementacao empregada foi obtida a partir da bibtiatée recomendacadyMedi-
aLite*. Todos os parametros foram utilizados em sua configardefault A métrica
de avaliacao utilizada neste trabalho eéusava de RO(Qdo inglésReceiver Operating
Characteristig. Uma curva de ROC mostra como a taxa de verdadeiros pas{iRR) e
falsos positivos (FPR) varia ao longo do intervalasderesgerado por um dado modelo.
Em geral, &€ esperado que modelos sejam mais efetivos naé&sporevisdes, ou seja, no
inicio da curva de ROC. A medida da qualidade de um modehtidaatravés do céalculo
da area da curva de ROC, denominada AUC (do ingtéa Under the Curve

“http://ww.isnll.uni-hildeshei mde/nynedialite/index.htm
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para nosso modelo baseado em difus  &o de contetdo (MDC)

tweet relevancia usuario

Dia sem Globo’ faz emissora registrar o dobro da Record @lotdo SBT em audiencid  0.003 kibeloco

- Parabens aos envolvidos.

Quanto a Fiat pagou para mostrar que esse carro de bostapegigae o porta-malas ¢  0.002 kibeloco
dificil de abrir? #BBB12

Delegado passa 4 horas ouvindo BBBs - Quatro horas? Coikdgprova de resisteancip  0.002 kibeloco

e nao levou nem um Fiat...

"Tem uns professores que acham que os alunos tem problenaasiidao, so pode. 0.002 PiadasDeAluno
FALA: GATA VOCE NAO & DONA DA FIAT, MAIS VOCE FAZ MEU STILO AS 0.002 AsMinaaPira
MINA PIRA E FICA SEM JEITO D +

Tabela 2. Tweets mais relevantes da base de dados Carros

Nesta avaliacao foi considerada apenas a base de dados.GaFigura 3 mostra
uma comparacao entre o0 modelo baseado em difusao deidorgeuma técnica de fil-
tragem colaborativa. Podemos notar que nosso modelo apgas®a acuracia 37% su-
perior ao baseline. A explicacao para a superioridadeodsamodelo € a sua capacidade
de generalizar relacionamentos entre usuarios que mapartilham tweets em comum
através deandom walk Dessa forma, nosso modelo & mais efetivo em lidar com a es-
parsidade dos dados do que técnicas tradicionais. No maalelimero de iteracdes e o
valor dodamping factor(d) foram definidos como 10 e 0.85, respectivamente.

4.3. Contaido relevante e usarios influentes

Esta secao apresenta os tweets relevantes e usuarnenief identificados pelo nosso
modelo a partir das bases de dados Carros e EleicOes. vogenostrar que tal modelo
obtém resultados que sao semanticamente validos d#ogroontextos considerados.

A Tabela 2 mostra os tweets mais relevantes identificadosasa 6arros. Os
tweets sao mostrados da forma que aparecem na base de dp€eloas alguns carac-
teres especiais foram removidos. Devido a uma falha naag@lgfuns dos tweets citados
nao sao sobre automoveis. O tweet mais relevante, ponmge foi coletado devido a
presenca do termo ‘audiéncia’, que a API de coleta cordwmm o termo ‘audi’. Em
geral, podemos notar que os tweets mais relevantes térhipaperistico e foram cria-
dos por usuarios relacionados a esse género, como é acasuariokibeloca Esses
tweets alcancam um grande nUmero de retweets, 0 que &¢pidentificacao dos mes-
mos como relevantes. Resultados semelhantes foram esdositna analise da base de
dados Elei¢des, como mostrado na Tabela 3.

A Figura 4 mostra os usuarios mais influentes na base Cdfigara 4(a)) e
Eleicbes (Figura 4(b)). De maneira geral, os usuarios imdluentes sao aqueles que
obtiveram um maior nimero de retweets, especialmenteetbnde outros usuarios in-



tweet relevancia usuario
Rosa Parks sat, so that Dr. Martin Luther King, Jr. could watkthat Barack Obama  0.004 mind

could run, so that the next generation, us, could fly.

Rick Santorum’s stance on homosexuality is so fucking gay. 0.003 SethMacFarlane
| feel like Newt Gingrich is what Justin Bieber will look likeld. 0.002 SethMacFarlane
Rick Santorum seems so homophobic that I'm surprised he al@ns another mantq  0.002 GarryShandling
vote for him.

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

Tabela 3. Tweets mais relevantes da base de dados Eleic  6es

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) Eleicdes

Figura 4. Usu arios mais relevantes identificados

fluentes, e compreendem perfis de agéncias de noticias Estgdao, AP), perfis hu-
moristicos(e.g., kibeloco, LOLGOP), e personagens &tsde.g., aguinaldaosilva, Ron-
Paul). E interessante notar gue tais resultados sao diferersadedécnicas simples como
a contagem do numero de retweets ou do nUmero de seguahEesuarios.

5. Concluses

Neste artigo, propusemos uma nova técnica para ordenarase contetdos, de acordo
com a sua influéncia e sua relevancia, respectivamensa rifs/a técnica se baseia em
uma definigao intuitiva e circular de relevancia e infici@, ou seja, usuarios influentes
tendem a disseminar contetdos relevantes e contel@éwames sao em geral dissemi-
nados por usuarios influentes. Nossa técnica foi avalitiizando duas bases de dados
reais do Twitter. Os resultados obtidos mostram que adégroposta apresenta ganhos
de 37% quando comparada a um método de filtragem colaleralossa técnica aponta
ainda como usuarios influentes aqueles que realmentafi@entes na rede (agéncias de
noticias, humoristas e personagens famosos). Alem,diEssificamos como relevantes
contedos que sao muito disseminados na rede, espectalper usuarios influentes.
Esse tipo de resultado nao é obtido com a utilizaca®deicas mais simples (e.g. con-
tagem do numero de seguidores ou do numero de retweets)tefims de trabalhos
futuros, pretendemos construir um modelo formal, avalitarafa de recomendacao de
usuarios a seguir em redes sociais como o Twitter, alenodgarar o nosso método
com outros da literatura, assim como a nossa medida denocfuéom outras medidas ja
usadas na literatura. Todas essas tarefas devem considees bases de dados reais.
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