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Abstract. Online Social Networks (OSN) allow users to share content of any
kind. In these networks, users can be considered as social sensors, where
their opinions and comments about an event can be studied (e.g., characteri-
zing events, recognizing influential entities). OSN can be modeled as complex
networks, where the entities are represented by the vertices and the edges cha-
racterize the connection between them. Using this approach, we can determine
which are the most influential entities in the studied context through centrality
measures (e.g., Betweenness and Pagerank). Based on this, this article presents
an analysis of the most influent entities from the perspective of an event in Online
Social Networks and an study of the detected communities. As results we realize
that the measures of centrality have different influential entities, this shows that
although all the entities are part of the same event, some have greater influence
depending on the studied aspect. Regarding the community detection we notice
that entities that were grouped together, are directly linked to a sub-event within
the studied context.

Resumo. Redes Sociais Online (RSO) permitem aos usudrios compartilhar
conteudo de qualquer tipo. Nestas redes, os usudrios podem ser vistos como
sensores sociais, onde suas opinides e comentdrios a respeito de um evento po-
dem ser utilizados para estudo (e.g., caracterizacdo de eventos, reconhecimento
de entidades influentes). RSO podem ser modeladas como redes complexas,
onde as entidades sdo representadas pelos vértices e as arestas caracterizam a
conexdo entra elas. Utilizando esta abordagem, podemos determinar quais sdo
as entidades mais influentes no contexto estudado através de medidas de cen-
tralidade (e.g., Betweenness e Pagerank). Com base nisto, este artigo apresenta
uma andlise das entidades mais fluentes sob a perspectiva de um evento em Re-
des Sociais Online e apresenta um estudo das comunidades detectadas. Como
resultados percebemos que as medidas de centralidade apresentam diferentes
entidades influentes, isto demonstra que embora todas as entidades facam parte
do mesmo evento, algumas tem influéncia maior dependendo do aspecto estu-
dado. Com relagdo a detecgcdo de comunidades percebemos que entidades que
foram agrupadas juntas, estdo diretamente ligadas a um sub-evento dentro do
contexto estudado.

1. Introducao

Com a disseminagdo da Internet, as Redes Sociais Online (RSO) emergiram possibili-
tando a conexd@o de pessoas através de ambientes virtuais, que disponibilizam recursos
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como compartilhamento de fotos, videos, opinides e percep¢des pessoais [Atefeh and Kh-
reich 2015; Benevenuto et al. 2011]. Atualmente, essas RSO fazem parte do cotidiano de
pessoas e empresas (e.g., Twitter possui 313 milhdes de usudrios mensais'), fornecendo
recursos cada vez mais atrativos aos seus usuarios. Com o aumento da conectividade,
as RSO podem ser utilizadas como fontes de dados para pesquisas, pois possuem uma
elevada quantidade de dados produzidas pelos seus usudrios [Souza et al. 2016].

Partindo desse principio, cada usudrio nesses ambientes pode ser visto como um
sensor colaborativo, onde suas opinides e percepcoes a respeito de um determinado acon-
tecimento podem ser utilizadas para caracterizar eventos [Sakaki et al. 2010], reconhecer
entidades influentes [Cha et al. 2010] e analisar sentimentos [Almeida et al. 2016]. Nesse
contexto, técnicas de aprendizagem de mdquina supervisionadas e ndo-supervisionadas
sdo possiveis solucdes para extrair estas informacdes [Souza et al. 2016; Petrovi€ et al.
2010]. Outra abordagem que também pode ser utilizada sdo as Redes Complexas, onde
as interacdes de usudrios ou informagdes compartilhadas podem ser modeladas através
de arestas, e as entidades representadas por nds, que em conjunto formam a rede [Mis-
love et al. 2007]. Essa estratégia tem sido amplamente utilizada para reconhecimento
de perfis influentes e principais entidades, disponibilizando métodos e métricas para tais
finalidades.

A partir desse cendrio, existem trabalhos recentes de Redes Complexas que fo-
ram capazes de definir as entidades mais influentes de acordo com diferentes métricas
de centralidade [Rostami and Mondani 2015; Beveridge and Shan 2016]. Outros autores
utilizaram essas métricas no contexto de Redes Sociais Online [Mislove et al. 2007; Oli-
veira et al. 2015] e estudaram sua estrutura e evolug¢ao [Kumar et al. 2010]. Entretanto, as
solugdes existentes ndo apresentam uma abordagem que combine a extra¢ao de entidades
em textos, verificagdo das relagdes entre entidades e a representacdo através de Redes
Complexas para reconhecimento de principais entidades dentro de um evento comentado
nas midias sociais.

Com isso, as principais contribui¢des deste trabalho sdo: (i) uma abordagem para
modelar redes complexas a partir de comentarios compartilhados nas RSO; (i1) a andlise
que demonstra o impacto de diferentes métricas de centralidade aplicadas nesse contexto,
a fim de identificar as entidades mais influentes (entidades que possuem maior relevancia
no contexto estudado) em um evento. Para validacio da abordagem proposta, realizamos
um estudo de caso considerando as 15 fases da Operagdo Lava Jato em 2016.

Este artigo estd organizado da seguinte maneira. Na Secdo 2 sdo discutidos os
trabalhos relacionados. Em seguida, a Secdo 3 apresenta a abordagem proposta. Os
resultados sdo demonstrados na Secdo 4. Por fim, a Secdo 5 apresenta as consideragdes
finais e direcOes futuras.

2. Trabalhos Relacionados

Medidas de centralidade foram criadas como forma de medir a importancia de um n6 em
uma rede [Newman 2003]. Por possuirem essa caracteristica, essas métricas vém sendo
empregadas em redes sociais [Jamali and Abolhassani 2006] com o intuito de identificar
quais entidades sao as mais influentes.

"https://about.twitter.com/company
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No trabalho de Rostami and Mondani [2015], os autores apresentam um estudo
para saber se diferentes bases de dados a respeito do mesmo evento influenciam na anélise
dos resultados das Redes Complexas. Eles utilizam trés bases de dados diferentes sobre
uma gangue de rua Sueca para criar as Redes Complexas, e comparam essas redes calcu-
lando as métricas de distancia, centralidade e agrupamento. No cdlculo das distancias foi
utilizado o Graph Edit Distance (GED), para calcular a centralidade utilizam Degree cen-
trality (Dc) e Betweenness centrality (Bc) e por fim para calcular o agrupamento utilizam
0 local Clustering Coefficient (C;). Como resultado, os autores demonstram claramente
que diferentes bases de dados para o mesmo fendmeno produzem cendrios diferentes.

Oliveira et al. [2015] apresentam um estudo sobre o parlamento brasileiro no Twit-
ter. Para a analise dos dados, utilizam as métricas: grau, assortatividade, HITS, Between-
ness, coeficiente de clusterizacdo, reciprocidade, didmetro e grau de distancia. Os autores
levam em consideracdo que os vinculos sociais ou politicos foram expressos pelas suas
conexoes e frequéncia de interacdo entre os usudrios no Twitter. Os resultados da andlise
das medidas de centralidade apontam que existem mais parlamentares sendo seguidos do
que seguindo outros usudrios, a rede € densa e de pequeno didmetro, além de possuir
um alto coeficiente de clusteriza¢do. Adicionalmente, foi observado que ha uma grande
reciprocidade nas ligagdes e os parlamentares com os maiores valores de Betweenness
exercem algum tipo de lideranc¢a no parlamento Brasileiro.

Beveridge and Shan [2016] apresentam o impacto da andlise de diferentes
métricas (Degree, Weighted degree, Eigenvector, PageRank, Closeness e Betweenness)
de centralidade em um mesmo dominio. No artigo, foi criada uma rede complexa onde os
nods sdo os personagens que aparecem no terceiro livro do universo de Game of Thrones
e as arestas a relacdo entre esses personagens. Os resultados apresentados mostram que
dependendo da medida de centralidade utilizada, um personagem pode ser mais ou menos
influente no enredo estudado.

Mislove et al. [2007] apresentam um estudo de medicao em larga escala e andlise
da estrutura de multiplas RSO, onde foram coletados dados de 4 midias sociais Flickr,
YouTube, LiveJournal e Orkut. Foi observado que os nds dos usudrios na medida Indegree
tendem a igualar os da medida Outdegree e que as redes contém um nicleo densamente
conectado de nds de alto grau. Além disso, percebeu-se que este nicleo liga pequenos
grupos de nos de baixo grau fortemente agrupados nas margens da rede.

Na pesquisa de Liu et al. [2016], os autores relacionam o sucesso de um clube
de futebol com suas atividades no mercado de transferéncia de jogadores de uma pers-
pectiva de Redes Complexas. Nessa rede, os nés sdo os clubes de elite, e as arestas
direcionadas que conectam os nds sdo as transferéncias de jogadores e 0os empréstimos.
Particularmente, estuda-se a relagdo entre as propriedades do n6 e as funcionalidades dos
clubes profissionais. Os autores utilizam 5 medidas de centralidade Eigenvector, Page-
Rank, Effective size, Betweenness e Closeness. Os resultados mostram que o desempenho
e a rentabilidade dos clubes no mercado de transferéncia estdao fortemente associados as
propriedades de centralidade de seus nos correspondentes na rede de transferéncia de jo-
gadores.

Os principais diferenciais da abordagem proposta neste trabalho, quando compa-
rado as solugdes apresentadas, sdo: (i) extrair entidades do evento de forma automatizada;
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(i1) avaliar diferentes medidas de centralidade a partir de dados de Redes Sociais Online;
(ii1) identificar as entidades mais influentes em um evento comentado em midias sociais.

3. Abordagem Proposta

A abordagem proposta neste trabalho consiste das seguintes etapas (ilustradas na Figura
1): (i) coleta de dados provenientes das Redes Sociais Online para a construgao da base
dados; (ii) pré-processamento dos dados, a fim de retirar ruidos existentes na base de da-
dos; (iii) reconhecimento das entidades nomeadas; (iv) cdlculo das ocorréncias conjuntas
de entidades presentes no mesmo documento, para a geracdo da rede complexa; e (v)
andlise das comunidades e principais entidades da rede complexa modelada.
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Figura 1. Etapas da abordagem proposta.

3.1. Coleta e Pré-processamento

A abordagem proposta se inicia na fase de coleta, onde os dados podem ser extraidos de
uma RSO, a fim de gerar a base de dados. Apds a fase de coleta de dados e construcao
da base de dados, o pré-processamento € necessdrio para eliminar os ruidos da base de
dados. Nessa etapa removemos urls € mengoes.

3.2. Criacao da Rede (Grafo)

Nessa fase € utilizada a abordagem de reconhecimento de entidade nomeada (NER - Na-
med Entity Recognition) para extrair quais entidades estdo sendo mencionadas na base
(conforme ilustrado na Figura 2). Desta forma, o dados passam a ser representados so-
mente pelas entidades que foram detectadas, pois assim podemos fornecer as entradas
necessdrias para a geragdo da rede. As entidades representam os vértices do grafo e o
peso das arestas equivale a quantidade de vezes que a entidade a € mencionada junto com
a entidade b ao longo da base de dados. Calculamos as ocorréncias conjuntas através da
Equagio 1, onde assumimos que a frequéncia dos termos F'(a, b) € soma das frequéncias
de ocorréncias dos termos em todos os documentos.

D

Fap =Y fiab) (1)

J=1

Nessa etapa, consideramos que relacOes entre as entidades sdo bidirecionais, ou
seja, tanto as frequéncias F'(a,b) como F'(b, a), sdo representadas como uma dnica aresta
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Figura 2. Estrutura utilizada no reconhecimento de entidade.

fae

na rede (grafo) e com isso, poderiamos somar os valores das frequéncias, como por exem-
plo, as entidades “X” e “Y” tem frequéncia igual a 20, e a inversao “Y” e “X” tem
frequéncia igual a 30, com isso, ao final teriamos uma unica relacdo entre as duas en-
tidades com peso igual a 50.

3.3. Analise da Rede

Na fase de andlise da rede, aplicamos 6 métricas de centralidade (Degree, Weighted De-
gree, Eigenvector, Pagerank, Closeness e Betweenness), com o intuito de estudar o im-
pacto dessas métricas sobre uma rede baseada em opinides pessoais de usudrios de RSO.
Adicionalmente, aplicamos o algoritmo de Louvain [Blondel et al. 2008] para detectar
comunidades.

As métricas de centralidade podem ser utilizadas para identificar vértices impor-
tantes e seu nivel de influéncia dentro de uma rede [Beveridge and Shan 2016]. Cada
métrica leva em consideracdo diferentes caracteristicas da rede para mensurar a im-
portancia dos vértices. O Degree Centrality considera o nimero de arestas incidentes que
um vértice possui [Freeman 1978]. O Weighted Degree Centrality leva em consideracao
o valor do peso das arestas, ou seja, seu cdlculo € feito a partir da soma dos pesos das
arestas incidentes em um vértice [Barrat et al. 2004]. Na equacdo abaixo, V' corresponde
ao conjunto de vértices do grafo:

v; = Z Qo vy, - (2)

keV

O Eigenvector Centrality assume que um vértice importante estd conectado com
outros nds importantes, onde a importancia z, de um vértice ¢ pode ser medido pelo
somatério da importancia dos seus vizinhos (equacdo 3). Dado uma matriz de vértices
adjacentes A com entradas a;, € A # 0 sendo um autovalor da matriz A, este célculo é
aplicado sobre cada vértice da rede, nao sendo necessdrio ter vdrias arestas conectadas a
um vértice para se obter um alto eigenvector [Newman 2008].

1
Uy = X ; A ; Vg 3)

Diferente do Eigenvector, o PageRank Centrality assume que a contribuicao de
centralidade dos vértices ndo € a mesma e deve ser penalizada proporcionalmente de
acordo com a quantidade de vizinhos, ou seja, se um vértice com alto grau possuir muitos
vizinhos para dividir sua importancia, sua centralidade serd mais penalizada que os outros
n6s com menos vizinhos. O PageRank Centrality v; de um vértice 7 € calculado conforme

1318



14° SBSC - Simposio Brasileiro de Sistemas Colaborativos

equacdo 4, onde a;; € a matriz de vértices adjacentes do n6 a qual aplicamos a equagio,
dj € o grau de saida do vértice k, o e 3 s@o constantes e vi € o valor de pagerank do
vértice vizinho [Brandes and Erlebach 2005].

v = a Qi
;= E
d
. k

O Closeness Centrality calcula a distancia de um n6 para todos os vértices da rede
como forma de medir a importancia deste vértice. Essa métrica € aplicada conforme a
equagdo 5, onde d(y, ) € a distancia entre x e y [Rochat 2009].

v + 8 “4)

1
=5 ®
O Betweenness Centrality ¢ uma medida de centralidade que no decorrer do seu
calculo leva em consideragdo os caminhos minimos. Matematicamente, podemos obter o
betweenness v; de um vértice ¢ através da equacdo 6, onde o € o valor total de caminhos
minimos entre os vértices s e ¢, € 04 (i) é quantidade de caminhos minimos que passam
pelo vértice ¢ [Brandes 2001].

b=y 2l ©)

g
s#tF#z st

Com relacdo a deteccao de comunidade, utilizamos a modularidade, uma fun¢ao
que mede a qualidade da divisao de uma rede em grupos ou comunidades [Newman 2006].
Neste trabalho aplicamos o0 método heuristico proposto por Blondel et al. [2008], chamado
de algoritmo de Louvain, que se baseia na maximizacao da modularidade. Este algoritmo
guloso € composto de duas partes, na primeira é designada uma comunidade diferente
para cada né ¢ da rede, ou seja, o nimero de comunidades € equivalente ao nimero de
nés. Na segunda parte, para cada né i, leva-se em consideracdo todos os seus vizinhos.
Nessa etapa € avaliado o ganho de modularidade de 7, a0 mudé-lo para a comunidade de
seus vizinhos j. O nd ¢ fica na comunidade onde obtiver o maior ganho de modularidade.
Matematicamente, este método pode ser definido por:

A= [Begte — (B} - [Be - () -], 0

2m 2m 2m

onde ) . ¢é a soma dos pesos das arestas na comunidade C, >, = € a soma dos pesos
das arestas incidentes nos nés em C, k; € a soma dos pesos das arestas incidentes no né
i, k;in € a soma dos pesos das arestas partindo do né 7 para todos os nés em C' e m €
a soma dos pesos de todas as arestas da rede. Todo esse processo € aplicado repetidas
vezes, quando a modularidade méxima € alcangada, ou seja, nenhum né ¢ pode aumentar
sua modularidade, o processo € interrompido.

4. Avaliacao da Abordagem Proposta

Essa Secao apresenta uma analise da influéncia das entidades quando aplicadas diferentes
métricas de centralidade e um estudo sobre as comunidades geradas a partir do algoritmo
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de Louvain. Adicionalmente, detalhamos a metodologia utilizada na aplicacdao da abor-
dagem proposta.

4.1. Metodologia

Neste trabalho, criamos uma base de dados a partir de informacgdes coletados do Twitter,
onde utilizamos a Search API do Twitter, que permite a coleta de dados histéricos publi-
cados pelos usudrios. Para filtrar dados referentes ao evento em estudo, utilizamos um
recurso disponivel pela API para filtrar informagdes de acordo com palavras-chave.

Nesse contexto, a nossa coleta de tweets foi feita utilizando a palavra-chave “Lava
Jato”, uma vez que nossa base de dados € relativa a Operacao Lava-Jato, deflagrada em
2014 pela Policia Federal do Brasil, cujo objetivo consiste em investigar a pratica de
crimes financeiros e desvio de recursos publicos. Vale ressaltar, que a coleta € relativa ao
periodo de 01/01/2016 a 20/11/2016, pois consideramos somente as fases realizadas em
2016, ou seja, da 22% a 36* fase.

Ao longo da criagdo da base, observamos que existiam tweets que apresentavam
o termo “Lava Jato”, porém ndo estavam conectados aos acontecimentos do evento es-
tudado, como por exemplo, chekins feitos em postos de lavagem. Com isso, elimina-
mos esses documentos que ndo estavam relatando opinides ou noticias sobre as fases da
Operagao Lava Jato. Ao final, nossa base consiste em 652.210 tweets escritos em por-
tugués que mencionavam o termo ‘“Lava Jato” e tinham ligacdo ao contexto em estudo.

ApOs a geracdo da base de dados, realizamos o pré-processamento, onde remove-
mos as urls e mencgdes dos tweets e utilizamos o PolyGlot-NER? [Al-Rfou et al. 2015]
para reconhecimento de entidades nomeadas, pois apresenta suporte para o idioma Por-
tugués em tarefas de processamento de linguagem natural.

Para a construgiio do grafo, utilizamos a ferramenta Gephi®, que disponibiliza re-
cursos de plot de redes, assim como deteccao de comunidade. Para o calculo das medidas
de centralidade, utilizamos a ferramenta graph-tool*. Por fim, é valido ressaltar que para
a geracdo da rede estudada, consideramos apenas fweets que possuiam duas ou mais enti-
dades citadas ao longo do texto, além disso, as entidades que representavam componentes
desconexos do grafo foram descartadas, uma vez que ndo possuiam informacoes perti-
nentes. Totalizando assim, 59 entidades detectadas que atendiam essa condicao.

4.2. Avaliacao das Medidas de Centralidade

As medidas de centralidade selecionadas representam diferentes aspectos da rede, como
nés vizinhos, visdo geral da rede e arestas incidentes. Com isso, comparamos entre si as
medidas que possuem os mesmos aspectos (e.g., Eigenvector e Pagerank). Com o intuito
de apresentar as mesmas entidades nos resultados, selecionamos as 15 entidades mais in-
fluentes de cada medida e depois fizemos a interse¢do entra elas, ou seja, apresentamos
aqui somente as entidades mais influentes que apereceram em todas as 6 métricas utiliza-
das, sao elas: “Dilma”, “Eduardo Cunha”, “Lula”, “Michel Temer”, “Odebrecht”, “PF”,
“PT”, “Sérgio Moro”’e “STF”.

2http://polyglot.readthedocs.io
3https://gephi.org/
‘https://graph-tool.skewed.de
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A Figura 3 apresenta as medidas de centralidade de todas as métricas analisadas,
vale ressaltar que as medidas foram normalizadas com valores entre O e 1. Para fins de
andlise, as entidades que aparecem desconexas da rede principal, foram tratadas como
ruidos e consequentemente excluidas.

Lula

Dilma

Sergio Moro

STF

PT

Odebrecht

PF

Michel Temer

Eduardo Cunha

L

=)

=gy

(a) (b)

—~
(e}
~

(d)

Figura 3. As 9 entidades mais influentes dentre as medidas de centralidade,
normalizadas entre 0 e 1. (a) Betweenness, (b) Closeness (c) Pagerank, (d) Ei-
genvector, (e) Degree, (f) Weighted Degree.

Betweenness e Closeness

Primeiro comparamos duas métricas de centralidade que ddo uma visdo geral da rede, sdo
elas Closeness e Betweenness. A Closeness apresenta a distancia média de um vértice
para todos os outros da rede. Nessa medida, os valores de todas as entidades ficaram
bem proximos, conforme apresentado na Figura 3(b). Isso demonstra que todas as entida-
des estdo relativamente proximas uma das outras, pois todas elas fazem parte do mesmo
evento. A entidade que apresenta maior Closeness € a “Odebrecht”, pois a sua distancia
média é a menor em relacdo a todas as outras entidades, uma vez que a empreiteira € uma
das entidades mais citadas na operacao Lava Jato.

Conforme apresentado na Secdo 3 o Betweenness mede a frequéncia que um
vértice ¢ aparece nos caminhos minimos entre os vértices s e t. Assim, percebemos por
essa medida que a entidade “Dilma” € a mais influente, logo podemos inferir que € a enti-
dade que possui uma ligagdo mais central em relac@o aos outros, ou seja, para 0s usuarios
do Twitter, a entidade “Dilma” € a que possui maior relacionamento com as outras entida-
des da Lava Jato. Outro fator a se observar, € que a entidade “Odebrecht” aparece como
segundo né mais influente de acordo com essa medida de centralidade, uma vez que mui-
tos dos escandalos relacionados a operagdo Lava Jato estdo relacionados a empreiteira,

logo as entidades envolvidas t€ém conexao com a empresa.
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Pagerank e Eigenvector

Neste trabalho, comparamos Pagerank e Eigenvector, pois conforme apresentado na
Secdo 3, eles diferem apenas na contribui¢do da centralidade dos vértices. Como pode
ser observado nas Figuras 3(c) e 3(d), tanto o Eigenvector quanto o Pagerank possuem
resultados préximos, ou seja, a contribui¢ao da centralidade dos vértices faz com que as
entidades tenham importancias diferentes na rede. Porém a ordem de influéncia é pouco
alterada, pois observamos que a diferenca de ambos aparece na quinta entidade mais in-
fluente.

No Eigenvector a entidade “PF” possui mais influéncia que a entidade “PT”, en-
quanto no Pagerank é o contrario. Como o Pagerank assume que a contribuicdo de cen-
tralidade dos vértices ndo € a mesma, a medida penaliza a entidade de acordo com a
quantidade de nés vizinhos. Percebemos entdo que o nimero de nds ligados a essas en-
tidades influenciou na importancia do né em questdo. Analisando os dados, enquanto a
entidade “PT” possui 14 nds adjacentes, a entidade “PF” possui apenas 7.

Com relacao as entidades mais influentes, “Lula” e “Dilma” se destacam em am-
bas as medidas de centralidade. Na rede estudada, os nos adjacentes dessas entidades
também possuem uma medida alta de influéncia, além disso, sao 0s nds que possuem mais
vizinhos respectivamente. Com isso, percebemos que ambos sdo nds centrais da rede,
aparecendo com o maior ndmero de conexdes. Logo, conforme os tweets dos usudrios,
as entidades “Lula” e “Dilma” sdo as mais influentes na operacao deflagrada pela Policia
Federal, pois estdao altamente conectados com outras entidades influentes.

Degree e Weighted Degree

Degree e Weighted Degree sao analisadas juntos pois sdo duas medidas de centralidade
que levam em consideragdo somente as arestas incidentes no vértice em questdo. Do
mesmo modo que Pagerank e Eigenvector, as Figuras 3(e) e 3(f) ilustram “Lula” e
“Dilma” como as entidades mais influentes, pois ambas possuem o maior nimero de
arestas incidentes, além do peso de suas arestas serem maiores que as das demais entida-
des, ou seja, sdo as entidades que mais possuem ligacdes com outras entidades na Lava
Jato, além disso essas ligacOes sao as que mais se repetem na rede.

Porém, € valido ressaltar a diferenca de influéncia da entidade “Odebrecht”. En-
quanto na medida Degree € a quarta entidade mais importante, no Weighted Degree € a
nona mais influente, como ilustra a Figura 3(f). Isto € explicado pelo fato de que por mais
que a “Odebrecht” possua vdrias arestas incidentes, o peso das mesmas € baixo, o que a
torna pouco influente nessa métrica.

4.3. Avaliacao de Comunidades

A Figura 4 ilustra a rede social modelada a partir do contexto estudado. No grafo apre-
sentado, cada comunidade € representada por uma cor distinta. O tamanho dos vértices
corresponde ao seu valor de PageRank, enquanto tamanho de seu rétulo (nome) representa
a medida de centralidade Betweenness. A espessura das arestas representa seu peso.

Na rede estudada foram detectadas 5 comunidades (Figura 4). Porém, por se
tratar de um algoritmo guloso, dependendo do n6 de origem escolhido, o nimero de
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Figura 4. Rede social gerada a partir dos tweets dos usuarios em relacao a
operacao Lava Jato. A cor do vértice indica sua comunidade. O tamanho do
vértice corresponde ao seu valor PageRank, e o tamanho do seu rétulo corres-
ponde ao seu Betweenness. A espessura das arestas representa seu peso.

comunidades pode mudar. E importante ressaltar que o algoritmo de Louvain escolhe o
no de origem de forma aleatoria.

A comunidade verde escuro é composta pelas entidades “Gleisi Hoffmann” e
“Paulo Bernardo”, ambas as entidades foram agrupadas nessa comunidade por terem sido
indiciadas juntos como réus da Operagdo Lava Jato, além disso, sdo marido e mulher. Nos
tweets relacionados a este assunto, essas entidades sempre apareciam juntas, como mostra
o peso da aresta na Figura 4, representado por sua espessura.

Algumas comunidades apresentaram ruidos, como no caso da azul claro, per-
cebemos que a entidade “Clarisse Lispector” ndo € uma das personagens da operagao
Lava Jato, porém em alguns casos quando os usudrios do Twitter se referiam a entidade
“Aécio”, eles o relacionavam com a famosa escritora “Clarice Lispector”, um exemplo de
tweet €: “Aécio jd é mais citado na Lava Jato que Clarice Lispector no Facebook” .

As maiores comunidades apresentadas (verde e roxo), t€ém este tamanho pois utili-
zando o algoritmo de Louvain, a modularidade € maximizada de forma que os agrupamen-
tos tenham uma densidade interna entre os nés maior do que a densidade entre os nds que
interligam as comunidades vizinhas, ou seja, a modularidade maximizada apresenta os
n6s que possuem modularidade alta entre si, criando assim uma comunidade. Isto implica
que as entidades agrupadas nessas comunidades estdo ligadas dentro de um sub-evento
no contexto estudado (neste artigo, caracterizamos sub-evento com um evento originado
a partir de um outro evento). Por exemplo, as entidades “Lula” e “Sergio Moro” estdo na
mesma comunidade, pois ambas estdo relacionadas a um mesmo sub-evento. No ambito
da operacdo Lava Jato, a entidade “Sergio Moro” concedeu um mandado de condugdo
coercitiva para que a entidade “Lula” prestasse depoimento nas investigacoes.
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Com relacdo a comunidade laranja, percebemos que as entidades também estao
relacionadas a um sub-evento, como pode ser observado nos tweets “Lava-Jato parada na
Corte cooptado: Teori envia para Moro suspeita de propina na Petrobras no governo FHC”
e “José Serra € citado em negociacao de delagdao premiada da OAS na Lava Jato #epoca
#exame #recordtv #moro #thc #psdb”. Ambos extraidos da base de dados coletada.

4.4. Discussao

Percebemos que os dados coletados a partir de sensores colaborativos (usudrios de redes
sociais), servem para deteccao de entidades influentes a partir de medidas de centrali-
dade. Embora nao haja uma medida de centralidade geral, Como pode ser observado na
Tabela 1, cada medida fornece informacdes complementares sobre a rede, dependendo do
que estd sendo analisado, ou seja, analisid-las em conjunto apresenta diferentes aspectos
da rede e de seus personagens.

Tabela 1. Medidas de Centralidade e suas entidades mais influentes.

Medidas de Centralidade  Aspecto da Métrica Entidades mais

influentes
. ., Dilma, Odebrecht, Sergio Moro
Betweenness Caminhos entre nés
PT e Lula
Closeness Caminhos entre nds Odebrech't , Sergio Moro, PT
Dilma e Lula
. P Lula, Dilma, Sergio Moro
Eigenvector Noés vizinhos STE e PF
L. Lula, Dilma, Sergio Moro
Pagerank Noés vizinhos STF e PT
.. Lula, Dilma, Sergio Moro
Degree Arestas incidentes Odebrecht e STF
Weighted Degree Arestas incidentes Lula, Dilma, Sergio Moro

STF e PT

Podemos perceber, conforme apresentado na Tabela 1, que Closeness e Between-
ness foram as duas dnicas medidas de centralidade que divergiram das outras, no que se
refere a entidade mais influente, pois dentre as medidas de centralidade utilizadas neste
artigo, sdo as unicas que estabelecem uma relacdo do caminho dos nos percorrido entre
dois vértices. Com relacdo aos dados coletados sobre a operacao Lava Jato, demonstramos
que a entidade “Odebrecht” € o n6 central da rede, ou seja, estd diretamente conectada a
vdrias entidades, uma vez que € uma das empresas investigadas na opera¢do. Além disso,
demonstramos também que a entidade “Dilma” é o maior elo de ligacdo entre as entida-
des, pois na época era a presidente do Brasil e seu nome estava ligado a varias entidades

(pessoas ou organizagdes).

As entidades “Lula”, “Dilma” e “Sérgio Moro”, por outro lado, aparecem res-
pectivamente como as entidades mais influentes no Eingenvector, Pagerank, Degree €
Weighted Degree. 1Isto acontece devido ao alto grau de conexdo destas entidades com os
seus nos vizinhos, ou seja, além das entidades possuirem as maiores quantidades de vizi-
nhos, suas arestas possuem pesos maiores que os outros. Como estas medidas levam em
consideragdo essas caracteristicas, essas entidades apresentaram ser as mais influentes da
rede. No evento estudado, demonstramos que estas 3 entidades sdo as mais influentes,
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possuindo uma forte ligac@o entre elas e entre os nds vizinhos, demonstrando assim que
sdo pecas chaves da operacao Lava Jato.

Em relacdo a detec¢do de comunidades, observamos que o algoritmo de Louvain
¢ uma abordagem vidvel a ser aplicada ao contexto de Redes Sociais Online. Ainda mais,
demonstramos que as comunidades geradas agruparam as entidades que possuem ligacao
dentro de um mesmo sub-evento. Onde cada comunidade apresenta um cendrio diferente
que pode ser estudado em particular.

5. Conclusao

Neste trabalho apresentamos uma andlise de entidades influentes sob a perspectiva dos
comentdrios de usudrios a respeito de um determinado evento em Redes Sociais Online,
para isto utilizamos medidas de centralidade com o intuito de identificar quais sdo essas
entidades influentes, além disso separamos as entidades de acordo com sua comunidade,
utilizando o algoritmo de Louvain.

Os resultados apresentados demonstram que o pré-processamento automatizado
proposto, € viavel para modelar a rede. Com relagdo a medidas de centralidade, percebe-
mos que ndo hd uma métrica geral a ser aplicada no contexto de Redes Sociais Online,
como cada medida fornece diferentes informacdes sobre a rede, elas se complementam.
Percebemos que dependendo da medida de centralidade estudada, as entidades mais in-
fluentes variaram de acordo com o aspecto da métrica, isto demonstra que embora todas
as entidades facam parte do mesmo evento, algumas tem influéncia maior dependendo
do que estd sendo estudado. No que diz respeito a deteccdo de comunidades, percebe-
mos que o algoritmo de Louvain agrupou as entidades que estdo diretamente ligadas a um
sub-evento dentro do contexto da Operacdo Lava Jato.

Como trabalhos futuros podem ser utilizadas outras bases sobre 0 mesmo evento
para comparacdo se ha diferenca de influéncia entre as entidades de acordo com a base
estudada, além disso pode-se aplicar outras medidas de centralidade para analisar outros
aspectos da rede e das relacdes entre as entidades.
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