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Abstract. Twitter is a powerful platform for opinions diffusion. Knowing this,
companies and influential personalities use the platform as a way to connect
with their audience, with the goal of boosting their popularity. On Twitter, the
tools which are able to measure popularity are the retweets and likes that each
post receives. In this paper, the purpose is to analyze the content of the messages
transmitted through the platform and correlate them with their popularity. Cha-
racteristics of the messages such as the feeling, its size in characters, banality
and the use of URLs or hashtags are evaluated. It was possible to identify, in a
general way, a preference for tweets with a good feeling and median banality,
while the message’s size had a different influence on retweets and likes.

Resumo. O Twitter é uma plataforma poderosa para a difusdo de opinides. Sa-
bendo disso, empresas e personalidades influentes usam a plataforma como um
meio de se conectar com seu publico com o objetivo de alavancar a popula-
ridade. No Twitter, os mecanismos capazes de medir a popularidade sdo os
retuites e curtidas que cada publica¢do recebe. Neste trabalho, o objetivo é
analisar o contetido das mensagens veiculadas através da plataforma e corre-
laciond-las com sua popularidade. Foram avaliadas caracteristicas da mensa-
gem como o sentimento, tamanho em caracteres, banalidade e o uso de URLs ou
hashtags. Foi possivel identificar, de maneira geral, uma preferéncia do piiblico
por tuites com sentimento positivo e banalidade mediana, enquanto o tamanho
das mensagens influenciou de maneira diferente nos retuites e curtidas.

1. Introducao

O Twitter € um meio de veiculacdo de mensagens que se destaca por sua simplicidade e
objetividade. Segundo o portal de estatisticas Statista !, é a 11° rede social mais utilizada
no mundo, usado por mais de 330 milhdes de usudrios diariamente.

Uma das preocupagdes de usudrios do Twitter € alavancar sua popularidade,
através do aumento no numero de seguidores. Essa preocupagdo € fundamental para em-
presas e personalidades publicas que utilizam suas imagens para fins monetéarios. Nesses
casos, o uso das redes sociais deve ser planejado e monitorado. Quando isso € reali-
zado da maneira correta, a marca e/ou a pessoa ficam muito mais préximos de seus fas e
seguidores, 0 que consequentemente, faz sua popularidade e influéncia aumentar.

IStatista: https://www.statista.com/topics/737/twitter/
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Como pode ser observado no trabalho de [Cha et al. 2010], um dos fatores que
mede a influéncia de um usuario do Twitter € a quantidade de retuites que ele recebe.
Levando isso em consideracio, pode-se afirmar empiricamente que o aumento na quan-
tidade de retuites leva a um aumento na quantidade de seguidores, devido a propagacao
exponencial daquele conteddo.

Como afirma [Suh et al. 2010], a propaga¢do de um tuite esta diretamente ligada
ao conteudo e valor informativo contido nele. Nesse sentido, os autores avaliaram um con-
junto de caracteristicas extraidas das mensagens. Os resultados mostraram que a presenca
de hashtags e URLs sdo os fatores que mais ajudam a impulsionar uma publicacdo. Ape-
sar de ser um resultado relevante, o trabalho ndo realizou uma analise exaustiva das ca-
racteristicas que se pode extrair das mensagens.

Nesse contexto, este trabalho realiza uma anélise para verificar a influéncia de de-
terminadas caracteristicas sobre a popularidade dos tuites, das quais trés delas nao foram
contempladas pelo estudo de [Suh et al. 2010]: o tamanho em caracteres, o sentimento
(que mede a emocgdo transmitida) e a banalidade (que mede a relevancia da mensagem).
Para fins de comparacao, a presenca de hashtags e URLs também foi avaliada.

Este artigo estd estruturado nas seguintes se¢des. A secdo 2 apresenta os trabalhos
relacionados. A secdo 3 apresenta a arquitetura de extracdo de tuites usada, que realiza
desde a coleta até a preparacao dos dados para andlise. A se¢do 4 apresenta as analises
realizados a partir dos dados coletados. A secdo 5 apresenta as consideracdes finais.

2. Trabalhos Relacionados

Viérios autores ja apresentaram em seus trabalhos razdes pelas quais empresas tornam-
se cada vez mais interessadas na utilizacdo de midias sociais, como Twitter e Face-
book. O interesse visa melhorar a comunicagdo com o consumidor, ou publico alvo.
Porém, a simples utilizacao destes servigos online nio € suficiente para agregar valor de
mercado ao negécio [Culnan et al. 2010]. E preciso de estratégia para que este tipo de
intervengdo gere bons resultados. Tratando-se da utilizacdo do Twitter, a influéncia de
uma conta pode estar diretamente ligada a relevancia do conteddo por ela disseminado
[Valiati et al. 2012].

Nesse sentido, o trabalho de [Suh et al. 2010] realiza uma anélise em larga escala
(com mais de 74 milhdes de registros coletados) sobre fatores que impactam no indice
de redistribuicao de tuites. Foram considerados fatores como a utilizacdo de URLs e
hashtags distintas, quantidade de seguidores e amigos (contas sendo seguidas), o tempo de
existéncia da conta e a quantidade de tuites antigos do autor. Através de analises observou-
se que, com exce¢ao da quantidade de tuites antigos, os demais fatores interferem na
probabilidade de redistribui¢do. De acordo com os estudos, os fatores que exercem maior
influéncia sao o uso de URLs (que pode variar dependendo do dominio), o uso de hashtags
e a quantidade de seguidores da conta.

O trabalho de [Suhetal. 2010] também propds a criacio de um modelo de
predicdo, elaborado usando a Andlise de Componentes Principais (PCA, sigla em inglés
para Principal Components Analysis) e Modelagem Linear Generalizada (GLM, sigla em
inglés para Generalized Linear Modeling). O resultado foi um conjunto de coeficientes
aplicados em uma equacgdo para prever a taxa de redistribui¢do dos tuites. Esse modelo
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corroborou com a descoberta sobre a influéncia das caracteristicas dos tuites sobre a taxa
de propagacdo. Uma das caracteristicas ndo analisadas pelo trabalho de [Suh et al. 2010]
€ o sentimento do tuites. Os trabalhos de [Bigonha et al. 2012] e [Mehta et al. 2012]
propdem a detec¢ao do poder de influéncia do usudrio, através de um modelo de calculo
que considera também a andlise linguistica dos dados coletados e a conexao entre 0s
usudrios. Estes estudos mostram que o sentimento pode sim ter uma ligagdo direta com o
poder de influéncia de um determinado usudrio, o que reforca e incentiva a realiza¢do do
presente trabalho.

Ja os trabalhos de [Agarwal et al. 2011] e [Lakshmi et al. 2017] propdem a
elaboracdo de modelos capazes de classificar o sentimento de um tuite em positivo, ne-
gativo ou neutro. Ambos os casos apresentam técnicas em que realizam a coleta, pré-
processamento e classificacdo dos dados. Na etapa de pré-processamento, além de pa-
lavras, sdo também considerandos emoticons, acronimos e letras repetidas, o que torna a
classificacdo ainda mais precisa. Ja a etapa de classificacao foi baseada em modelos diver-
sos, como Naive Bayes e Tree Kernel. Apesar de ndo usarem o sentimento para nenhum
tipo de medicao, os modelos sdo relevantes como uma forma alternativa de extracio de
caracteristicas.

Outros trabalhos baseados em andlises usando dados do Twitter sdo os de
[Engel 2016] e [Tumasjan et al. 2010]. Ambos tem o intuito de relacionar a opiniao dos
usudrios no Twitter com as elei¢des em seus paises (Estados Unidos e Alemanha, repesc-
tivamente). O trabalho desenvolvido por [Engel 2016] busca distinguir e exibir em tempo
real o sentimento da populacdo, baseada na sua localiza¢do, quanto aos candidatos a pre-
sidéncia. J4 o trabalho de [Tumasjan et al. 2010] analisa a influéncia que a plataforma tem
sobre as eleicdes. Neste trabalho realiza-se uma analise das mensagens considerando 12
dimensodes do sentimento politico. Esta anélise € realizada através do software LIWC2007
(Linguistic Inquiry and Word Count), que avalia componentes emocionais, cognitivos e
estruturais de amostras de texto. Tumasjan pdde concluir que estudos com dados do Twit-
ter de fato servem como preditores do resultado de eleicdes, chegando perto até mesmo
das pesquisas tradicionais.

3. Proposta

O proposito deste trabalho € correlacionar a popularidade dos tuites em funcdo de um
conjunto de caracteristicas. Para atingir esse objetivo, é necessario coletar os tuites e ex-
trair suas caracteristicas. Esta se¢do apresenta a arquitetura de coleta e extracao utilizada
neste trabalho.

A arquitetura, exibida na Figura 1, tem os seguintes mddulos: (a) Coleta dos tuites
publicados por cada uma das contas acompanhadas; (b) Extracao das caracteristicas de
cada tuite; e (c) Atualizacao periddica dos dados coletados.

3.1. Coleta de tuites

O modulo de coleta € responsdvel por extrair tuites de usudrios especificos. A extragao
ocorre de forma continua, usando recursos de streaming disponibilizados pela API do
Twitter?. Sdo coletados todos tuites publicados a partir do momento que o streaming
entra em execugao.

2Twitter Developer Platform: https://dev.twitter.com
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Figura 1. Arquitetura adotada no desenvolvimento do projeto

A especificacdo das contas a serem seguidas € feita a partir de uma conta raiz.
Sdo extraidos os tuites de todos usudrios seguidos por essa conta raiz. Essa estratégia
permite que novas contas sejam adicionadas a lista sem que haja interrup¢des. O médulo
também conta com tratamento de excecdes para que a coleta ndo seja interrompida de-
vido a problemas tempordarios de acesso aos dados, como indisponibilidade do servigo ou
extrapolacao do limite de requisi¢des permitido por instante de tempo.

Na Tabela 1 podem ser visualizadas as informacdes extraidas de cada tuite através
da API. O campo “mensagem” € usado para a extracao das caracteristicas. Ja os “retuites”
e “curtidas” sdo usados como forma de medir a popularidade do tuite. Por sua vez, os
campos “identificagdao” e “data/hora” sao usados pelo modulo de atualizacao.

Tabela 1. Dados coletados para cada tuite
Informacao | Conteido
autor c6digo e nome da conta que originou o tuite
identificacdo | cddigo do tuite (permite a consulta posterior)
mensagem texto de no méximo 280 caracteres
data e hora | data e hora da publicacao do tuite em seu pais de origem
retuites quantidade de retuite que a mensagem recebeu
curtidas quantidade de vezes que o tuite foi favoritado

3.2. Extracao de caracteristicas de tuite

Esta etapa corresponde a extragdo das caracteristicas de cada um dos tuites coletados.
A extragdo ocorre imediatamente apds a coleta. Os itens abaixo mostram como cada
caracteristica foi extraida.

Presenca de URLs e hashtags: O uso desses recursos na mensagem ¢ detectado
pela presenca de prefixos especificos no corpo da mensagem. Por exemplo, o prefixo
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“http” indica que URLs foram usadas. J4 o prefixo “#” denota o uso de hashtags.

Tamanho da mensagem: O tamanho € a contagem da quantidade de caracteres
usados no corpo do tuite. A contagem desconsidera caracteres usados em URLs, as-
sumindo que hiperlinks ndo transmitam nenhuma mensagem. A remocdo de URLs foi
realizada a partir da aplicagdo de uma expressao regular.

Extracao do sentimento: O sentimento de uma mensagem € um valor que clas-
sifica o teor da mensagem como positivo ou negativo. Para realizar a extracdo do sen-
timento, assim como no trabalho de [Engel 2016], foi utilizada a biblioteca TextBlob da
linguagem Python [Loria et al. 2014]. Essa biblioteca permite a obten¢do da polaridade e
subjetividade de contetidos textuais na lingua inglesa. A API também fornece a possibili-
dade de traducao do conteudo de textos escritos em outras linguagens.

A extracio do sentimento se baseia em Arvores de Decisio e no modelo de
classificacdo Naive Bayes, que também ¢ utilizado no trabalho de [Lakshmi et al. 2017].
A classificacdo da mensagem retorna um valor decimal entre o intervalo de -1 e 1, onde
-1 corresponde a uma mensagem totalmente negativa, O corresponde a neutra e 1 corres-
ponde a totalmente positiva.

Extracao da banalidade: No contexto deste trabalho, a banalidade corresponde
a importancia do que foi escrito. A forma adotada para medir a banalidade leva em
consideracdo a presenca de palavras que sdo frequentemente usadas em textos escritos.
Quanto maior o nimero de palavras frequentes, mais banal € a mensagem.

A Equacdo 1 mostra como computar o valor da banalidade:

i1 (freq(B))

o))

onde o conjunto { P, ..., P,} sdo as palavras da mensagem apds a remogdo de
stopwords (preposi¢Oes e artigos que normalmente sao descartados durante o processa-
mento de um texto). Ja a fung¢do freq(P) retorna 1 caso a palavra P seja frequente e
zero caso nao seja. A verificagdo da frequéncia utiliza um diciondrio de palavras previa-
mente construido. Também sdo removidas as hashtags e mengdes a outros usudrios, por
entender que nao se tratam de palavras que podem ser caracterizadas como banais ou nao.

Na Tabela 2 pode ser visto um exemplo dos dados extraidos nesta etapa.

Tabela 2. Dados obtidos na etapa de Extracao
Informacao | Contetdo
sentimento | valor entre -1 e 1 correspondente a polaridade do texto

URL valor 1 se houver URL no texto e 0 se ndao houver
hashtag valor 1 se houver hashtag no texto e 0 se nao houver
tamanho quantidade de caracteres utilizados na mensagem

banalidade | somatdrio baseado na no uso de palavras frequentes

3.3. Atualizacio dos dados de retuites e curtidas

Como o mddulo de coleta funciona por meio de streaming, os tuites sdo coletados no
instante de sua criagdo. Nesse momento, a quantidade de retuites e curtidas recebidos tém
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o valor zero. Dessa forma, € necessdria uma conferéncia periédica para a obtencdao dos
dados atualizados.

A atualizacdo € realizada através de um recurso da API do Twitter que obtém
informacdes de um tuite a partir do seu cédigo de identificacdo. Para evitar sobrecarga de
processamento, apenas os tuites publicados no intervalo de uma semana sao atualizados.
Como o status de tuites mais antigos é raramente modificado, o acesso a eles seria ao
mesmo tempo custoso e improdutivo.

4. Resultados

Esta secdo apresenta andlises que correlacionam caracteristicas extraidas de tuites com
a sua popularidade. A importancia das caracteristicas é medida por dois indicadores: o
numero de retuites e o nimero de curtidas.

A coleta de tuites foi realizada tendo como base as contas de personalidades influ-
entes que utilizam o Twitter periodicamente. Ao todo, foram usadas 23 contas de diver-
sas areas de atuacdo, como por exemplo Donald J Trump (atual presidente dos Estados
Unidos), Jimmy Fallon (famoso apresentador de TV americano) e Katy Perry (cantora
detentora da conta com o maior nimero de seguidores no Twitter). A escolha deve-se ao
fato de que a andlise do impacto de publicacdes em redes sociais € mais relevante para
esse tipo de usudrio. A etapa de coleta permaneceu em execu¢do durante o periodo entre
Novembro de 2017 e Fevereiro de 2018, totalizando cerca de 5500 registros.

Uma andlise inicial sobre os dados gerou constatagdes que serviram para orientar
o trabalho. Um dado interessante é que o ndmero de curtidas é muito superior a0 nimero
de retuites. Assim, esses dois indicadores sdo analisados de forma independente.

Outro dado interessante € que algumas caracteristicas sdo mais empregadas do
que outras. Por exemplo, 78% dos tuites coletados possuem URLs em seu conteudo,
enquanto apenas 28% possuem hashtags. Para evitar distor¢cdes causadas por esse des-
balanceamento, os indicadores por caracteristica sdo normalizados. A Equacdo 2 mostra
como normalizar o nimero de curtidas.

> (count_likes(T;))
n

2)

O célculo usa o conjunto de tweets {7}, ..., T,,} onde a caracteristica apareca. A
funcdo count_likes(T') retorna o nimero de curtidas atribuidos ao tuite 7. Ou seja, o
valor final corresponde a soma de todas as curtidas recebidas dividida pela quantidade de
tuites. A normalizacdo do nimero de retuites se baseia no mesmo principio.

4.1. Popularidade x Existéncia de URL ou hashtag

O objetivo deste experimento € verificar se o uso de hashtags e/ou URLs contribui (de
forma positiva ou negativa) para alavancar a popularidade de um tuite.

A Figura 2 apresenta os resultados. Como pode-se ver na Figura 2(b), tuites que
nao usaram hashtags foram mais populares (em retuites e curtidas) do que aqueles que
usaram esse marcador. O mesmo nao se pode dizer quanto ao uso de URLs. Nesse caso,
Figura 2(a), ndo h4d uma diferenca significativa no nimero de retuites. Ja o nimero de
curtidas foi menor para mensagens que nao usaram URLs.
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Figura 2. Analise da taxa de popularidade pelo uso de URLs e hashtags. No eixo
Y, N corresponde a Nao e S corresponde a Sim

Apesar de pequena a diferencga, esse resultado refor¢a o estudo publicado por
[Suh et al. 2010], que considera a presenga de URLSs importante para que um tuite seja
redistribuido. Essa pequena diferenca nos resultados pode ser atribuida ao uso de dados
diferentes. Enquanto [Suh et al. 2010] usou dados de usudrios aleatérios, neste trabalho
os usudrios foram escolhidos com base na sua popularidade. Assim, € possivel que essa
caracteristica dependa do perfil do autor da publicacgao.

Em uma anélise individual das contas, observou-se que esse comportamento pode
ser inverso, onde o tuites sem a presenga de URLSs recebem um maior nimero de curtidas
e retuites. Este foi o caso da conta do presidente dos Estados Unidos, Donald J. Trump.

4.2. Popularidade x Tamanho de Mensagem

O objetivo deste experimento € identificar a existéncia de uma relagdo entre a populari-
dade do tuite e seu tamanho, em caracteres. Dessa forma, € possivel saber se existe uma
preferéncia por textos mais extensos ou mais enxutos.

A Figura 3 apresenta os resultados. O resultado mostra claramente que mensagens
curtas, marcadas com “X” na Figura 3(b), receberam mais curtidas. A excegdo ocorre
para textos com tamanhos variando de 120 a 130 caracteres. Curiosamente, o nimero de
curtidas nesse caso foi bastante superior aos demais tamanhos de texto. Também chama
a aten¢do o fato que sdo mensagens cuja extensao se aproxima do tamanho maximo de
texto que a plataforma do Twitter costumava disponibilizar (140).

J4 o nimero de retuites aparece bem distribuido em todas faixas de tamanho.
Mesmo assim, percebe-se uma concentracdo maior em textos de tamanho préximo aos
140 caracteres, destacados com “X” na Figura 3(a). O motivo pode estar relacionado
ao habito de usar textos dentro desse intervalo. Corrobora para essa tese a constatacao
de que, mesmo tendo o tamanho méximo aumentado para 280 caracteres, as mensagens
mais extensas coletadas ndo ultrapassaram os 190 caracteres.
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Figura 3. Analise da taxa de popularidade pelo tamanho de mensagens

4.3. Popularidade x Polaridade de Sentimento

Neste experimento, a popularidade do tuite é confrontada com a polaridade do sentimento.
Dessa forma, é possivel saber a preferéncia dos seguidores por um conteido mais bem
humorado ou mal humorado.

A Figura 4 apresenta os resultados. A polaridade do sentimento foi considerada
até uma casa decimal para facilitar a visualizacdo e desfragmentar as faixas de sentimento.
Os resultados demonstram que tuites “mal humorados” sdo os menos populares, tanto em
nimero de curtidas quanto em numero de retuites. De 20% dos registros com menor
popularidade, destacados com “X” nos graficos, 3/4 deles estdo no extremo negativo.
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Figura 4. Analise da relacao entre popularidade e polaridade sentimento.

Vale destacar, que na andlise individual das contas, uma delas apresentou um com-
portamento no qual 25% dos tuites com a menor taxa de polaridade encontrava-se nos dois
extremos, tanto negativo quanto positivo (que também foi o caso da conta de Donald J.
Trump). Apesar de esse resultado individual apontar para outra direcdo, ainda assim é
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possivel perceber que o sentimento exerce influéncia na popularidade, muito embora a
correlag@o possa variar de conta para conta.

4.4. Popularidade x Banalidade da mensagem

Neste experimento o intuito € identificar se tuites que fazem maior uso de palavras fre-
quentes recebem mais ou menos retuites e curtidas. Neste processo, foram consideradas
apenas as mensagens escritas na lingua inglesa. O dicionario usado possui 3.000 palavras
frequentes desta linguagem?®.

A Figura 5 apresenta os resultados. Como pode-se ver, tanto os tuites com taxa
baixa e alta de banalidade sdo os menos populares, os quais também foram destacados
com “X” nos graficos. A impopularidade dos tuites banais pode estar relacionada a
auséncia de originalidade das mensagens. Ja a impopularidade dos tweets que estejam no
outro extremo pode estar associada ao uso de uma linguagem pouco acessivel ao publico.

104 (a) Retuites x Banalidade 104 (b) Curtidas x Banalidade
1.2 T B T T
[ ] 5 [ Y -
1 [ |
. L AT ° =
§ 0.8 R g
= ° h= L |
2 06| . . I .
° Q L4 ®
2 ° o 91 o ® i
204 1 g * x
= X X X =
0.2 - 1 % |
0 b 4 N 0l b 4 i
| | | | | | | | | | | |
0 02 04 06 038 1 0 02 04 06 08 1
Indice de banalidade Indice de banalidade

Figura 5. Analise da relacao entre popularidade e banalidade da mensagem.

E interessante também analisar como as caracteristicas aliadas influenciam na im-
portancia atribuida a um tuite. Por exemplo, a Figura 3 sugere que tuites curtos sdo os
mais curtidos. Por outro lado, tuites banais sdo pouco curtidos. Assim, possivelmente
a importancia de tuites curtos seja intensificada caso seu conteudo ndo seja banal. A
verificacao de hipdteses desse tipo depende de uma andlise conjunta das caracteristicas
extraidas, o que foge do escopo deste artigo.

5. Consideracoes Finais

Medir a variacdo do indice de popularidade pode ser do interesse de administradores
de grandes contas do Twitter, pois pode indicar o sucesso ou fracasso de uma determi-
nada campanha realizada ou a dimensdo de um escandalo e, tendo consciéncia disso,
acOes preventivas ou corretivas podem ser tomadas e sua repercussao pode ser monito-
rada. Tratando-se de personalidades publicas, é importante identificar quais assuntos e/ou
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abordagens agradam mais o publico-alvo para que assim possam ser mantidas ou evitadas.
Assim, pode ser relevante entender quais caracteristicas de um tuite publicado interferem
no interesse do publico por aquele contetido.

Apesar de incipientes, os resultados alcancados mostram que as caracteristicas
avaliadas parecem exercer influéncia no nivel de interesse, e podem ser levadas em
considera¢do na elaboragdo de estratégias que visem impulsionar publicagdes.

Como trabalhos futuros, pretende-se avaliar a taxa de popularidade quando as ca-
racteristicas sdo combinadas entre si. Por exemplo, aliar a taxa de banalidade da mensa-
gem com o seu tamanho pode fornecer um indicador de popularidade importante. Além
disso, outra possibilidade de trabalho futuro envolve a elaboracdo de preditores de po-
pularidade baseados nas caracteristicas estudadas. Com preditores especificos para cada
conta, seria possivel verificar o alcance de uma determinada mensagem antes mesmo de
publicé-la.
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