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RESUMO

A Internet tem sido uma importante fonte para as pessoas que buscam informacoes
de salde. Isto € particularmente problematico na perspectiva da Web 2.0. AWeb 2.0 é a
segunda geracdo da World Wide Web, onde os usuérios interagem e colaboram uns com
0s outros como criadores de contetdo.

A falta de qualidade das informacBes médicas na Web 2.0 tem suscitado
preocupacfes com o0s impactos prejudiciais que podem acarretar. S80 muitos 0s
aspectos relacionados a qualidade da informacdo que devem ser investigados, como por
exemplo, existe alguma evidéncia de que o autor tem alguma autoridade no dominio da
salde? Ha indicios de que os autores sdo tendenciosos? Como saber se a fonte de
informacdo tem reputacdo, como separar as fontes de boa qualidade das outras? Esses
questionamentos se tornam mais evidentes quando se faz buscas no Twitter. O usuério
precisa por si sO selecionar o contetdo que acredita que tenha qualidade entre as
centenas de resultados.

Nesse contexto, o principal objetivo deste trabalho é propor e avaliar uma
abordagem que permita estimar a reputacdo de fontes de informacdo no dominio da
salde. Acredita-se que discussdes sobre reputacdo s6 fazem sentido quando possuem
um propoésito e estdo inseridas em um contexto. Sendo assim, considera-se que
reputacdo € um atributo que um usuario se apropria quando a informacdo que ele
divulga é crivel e digna de confianca. As contribui¢fes desta tese incluem uma nova
metodologia para estimar a reputacdo e uma estrutura topoldgica de rede baseada no
grau de interacao entre atores sociais.

O estudo permitiu compreender como as métricas afetam o ordenamento da
reputacdo. Escolher a métrica mais apropriada depende basicamente daquilo que se quer
representar. No nosso caso, 0 Pagerank funcionou como um “contador de arcos”
representando apenas uma medida de popularidade daquele n6. Verificou-se que
popularidade (ou uma posicdo de destaque na rede) ndo necessariamente se traduz em
reputacdo no dominio médico.

Os resultados obtidos evidenciaram que a metodologia de ordenamento e a topologia
da rede obtiveram sucesso em estimar a reputacdo. Além disso, foi verificado que o
ambiente Twitter desempenha um papel importante na transmissdo da informacéo e a
“cultura” de encaminhar uma mensagem permitiu inferir processos de credibilidade e
consequentemente a reputacao.

Palavras-Chave: Analise de Redes Sociais, Redes Sociais, reputacdo, Twitter.



ABSTRACT

The Internet is an important source for people who are seeking healthcare
information. This is particularly problematic in era of Web 2.0. The Web 2.0 is a
second generation of World Wide Web, where users interact and collaborate with each
other as creators of content.

Many concerns have arisen about the poor quality of health-care information on the
Web 2.0, and the possibility that it leads to detrimental effects. There are many issues
related to information quality that users continuously have to ask, for example, is there
any evidence that the author has some authority in health domain? Are there clues that
the authors are biased? How shall we know what our sources are worth, how shall we be
able to separate the bad sources from the good ones? These questions become more
obvious when searching for content in Twitter. The user then needs to manually pick out
high quality content among potentially thousands of results.

In this context, the main goal of this work is to propose an approach to infer the
reputation of source information in the medical domain. We take into account that,
discussion of reputation is usually not meaningful without a specific purpose and
context. Thus, reputation is an attribute that a user comprises, and the information
disseminated by him is credible and worthy of belief. Our contributions were to provide
a new methodology to Rank Reputation and a new network topological structure based
on weighted social interaction.

The study gives us a clear understanding of how measures can affect the reputation
rank. Choosing the most appropriate measure depends on what we want to represent. In
our case, the PageRank operates look alike “edges counts” as the “popularity”
measures. We noticed that popularity (or key position in a graph) does not necessarily
refer to reputation in medical domain.

The results shown that our rank methodology and the network topology have
succeeded in achieving user reputation. Additionally, we verified that in Twitter
community, trust plays an important role in spreading information; the culture of
“retweeting” allowed us to infer trust and consequently reputation.

Keywords: Social Network Analysis, Social Network, reputation, Twitter.
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1 INTRODUCAO

O capitulo introdutério tem como objetivo contextualizar esta pesquisa. Nele s&o
discutidos o processo de formulacdo do tema, a identificacdo do problema, a natureza da
pesquisa e 0 seu objetivo, ressaltando a sua importancia no contexto atual.

Para tanto, foram introduzidas breves definicdes de termos relacionados que seréo
discutidos em maior ou menor profundidade nos capitulos posteriores em funcéo dos
recortes que sdo dados ao tema da pesquisa.

1.1 Identificacdo do problema

Os avancos tecnoldgicos, a inclusdo digital e o barateamento das tecnologias vém
modificando as formas de comunicacdo e interacdo entre os individuos. Nas Gltimas
duas décadas, a Internet tornou-se tdo integrada em nossas vidas como uma importante,
se ndo indispensavel, ferramenta de informacdo, comunicacio e interacdo. E
indiscutivel a vertiginosa evolucdo da Internet como fonte de pesquisa e informacé&o.
Informacdes que antes ficam limitadas a formatos impressos, como livros e revistas,
hoje podem ser obtidas na Web. Nesse ambiente, e devido & sua abertura, qualquer
pessoa pode publicar qualquer tipo de informacdo. Néo existem avaliagdes prévias do
que é disponibilizado, e o acimulo de informagdes sem relevancia aponta para a
necessidade de metodologias que permitam a filtragem e em ultima analise, uma
estimativa da qualidade dessa informagé&o.

Da mesma forma, este fato vem ocorrendo com as informacBes em salde.
InformacGes estas que ficavam restritas ao ambiente do consultério médico ou em
formatos impressos encontram-se agora dispersas por toda Web. Podendo ser facilmente
acessadas em qualquer lugar ou tempo com o uso de dispositivos de comunicagéo tais
como: smartphones e tablets.

A segunda geragdo ou uma forma aprimorada da Web é conhecida como Web 2.0".
Esse ambiente enfatiza colaboracdo e partilha de conhecimentos e conteddos entre os
usuarios. A ideia da Web 2,0 € tornar o ambiente on-line mais dindmico e fazer com que
0s usuarios colaborem na organizacdo de conteddo. O contexto é particularmente

10 termo Web 2.0 foi cunhado em meados de 2004 por Dale Dougherty da empresa americana O’Reilly
Media. A ideia por traz do conceito é a de aprimorar a troca de informagfes e colaboracdo dos usuarios
como meio de criar, agregar, compartilhar, colaborar e publicar a informacéo digital em qualquer formato
(p.ex. musica, texto, imagem, video, dudio) (O'REILLY, 2005). O’Reilly Media é uma editora de livros e
revistas, e promotora de conferéncias e servicos on-line: http://radar.oreilly.com/2006/05/controversy-
about-our-web-20-s.html.
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importante do ponto de vista da criagdo e distribuicdo de informagdes em salde nesse
ambiente.

Na Web 2.0 qualquer um pode publicar informagdes independentemente da sua
formacéo, qualificacdo ou intencdo (PURCELL; BRENNER; RAINIE, 2012). Ha uma
infinidade de textos publicados por leigos contendo dados imprecisos, erréneos, que nao
tém carater cientifico. Os textos podem ser inseridos entre as reportagens de jornais e
revistas para atrair a atencdo do leitor. Ndo existem padrbes universais de publicacdo
nesse ambiente, e qualquer conteddo publicado pode ser facilmente alterado e deturpado
(O'GRADY, 2006; RIEH; DANIELSON, 2007).

A Web 2.0 apresenta assim, um potencial perigoso em difundir informac6es de
qualidade duvidosa. InformacGes de qualidade duvidosa interferem negativamente na
relacdo do paciente com sua doenca, e/ou com seu medico. Se por um lado, ao ter
acesso a informagdo, o usuario pode ser estimulado ao autocuidado, por outro, pode
induzi-lo ao erro, ou pior ao 6bito (EYSENBACH, 2002; POWELL; DARVELL,
GRAY, 2003; WANG; LIU, 2007).

A literatura trata de critérios para avaliar sites na Web, onde é ressaltada a
importancia de se avaliar principalmente os critérios: autoridade, atualidade das
informac@es, precisdo entre outros. J& no dominio médico agéncias nacionais e
internacionais de salde vém desenvolvendo instrumentos reguladores para a
certificacdo da qualidade de sites nessa area. Constituidas por profissionais da saude e
grupos multidisciplinares, essas entidades, desde 1996, elaboram e definem agdes que
se concretizaram em diretrizes respeitadas e geralmente seguidas pela comunidade de
médica. As Agéncias: National Institutes of Health?, Health Summit Working Group® e
a Health On the Net (HON) Foundation®, se destacam neste sentido.

Os instrumentos reguladores de certificagdo da qualidade se baseiam em critérios
técnicos e éticos de conduta, listados em categorias e subcategorias. Dentre uma
variedade deles se destacam:

1. Credibilidade (fonte, atualizacdo periddica, pertinéncia/utilidade, e processo
de revis&o editorial para a informacéo);

2. Privacidade (confidencialidade dos dados);

3. Apoio financeiro (deve ser identificado claramente, incluindo a identidade
das organizacGes comerciais € ndo comerciais que tenham contribuido com
financiamento, servigos ou materiais);

4. Politica de publicidade (propaganda e marketing da pagina);

Projeto visual (acessibilidade, organizagdo navegabilidade, e capacidade de
pesquisa interna);

6. Interatividade (inclui mecanismos de feedback e meios para o intercambio de
informagdes entre os usuérios- forum de discussao);

7. Atualidade (indicar ultimas atualizacGes), entre outros. Aos sites que seguem
esses critérios técnicos e éticos é concedido um selo de certificacdo da

2 http://www.nlm.nih.gov/medlineplus/webeval/webeval.html
¥ http://www.ahrg.gov/
* http://www.hon.ch/



17

qualidade, por exemplo, 0 HONcode da agéncia Health On the Net (HON)
Foundation®.

Contudo, quando ndo existe o selo de certificagdo no site, essas Agéncias
aconselham que o usuério deva avaliar, por conta prépria, a qualidade (baseando-se nos
fatores técnicos e éticos de conduta) a medida que faz a sua busca. De acordo com as
agéncias, o usuario que busca a informacdo deve ter um comportamento reflexivo na
construcdo de um modelo que avalie a reputagdo tanto da fonte quanto da prépria
informacdo. Do ponto de vista de um usuario leigo e iniciante é particularmente
necessario ter-se cautela ao analisar a qualidade desses sites, especialmente em um
ambiente da Web 2.0. Desta forma, a tarefa de avaliacdo acaba por tornar-se um
processo complexo.

1.2 Objetivo

Assim, em face do exposto acima, esta pesquisa tem como objetivo propor e avaliar
uma abordagem que permita estimar a reputacdo de fontes de informacédo no dominio da
salde. Para o estudo de caso, foi selecionado um ambiente da Web 2.0 conhecido como
Twitter. A abordagem proposta inclui uma metodologia para estimar a reputacdo, um
modelo de rede e uma metodologia de ponderacdo de arcos. Para viabilizar esta
abordagem, propGe-se o uso da Anéalise de Redes Sociais (ARS).

Nesta pesquisa, a reputacdo é definida como uma avaliagdo social feita sobre uma
fonte de informacao que pode ser uma pessoa, um grupo de pessoas ou uma organizagdo
(podendo ser chamada também de entidade social). Assim sendo, fonte de informacao
que exibe reputacdo é aquela que participa tanto da criacdo quanto da distribuicdo de
informacdo considerada relevante (que apresenta credibilidade e confiangca) no dominio
da saude.

Acredita-se que discussdes sobre reputacdo s6 fazem sentido quando inseridas em
um contexto (neste caso o contexto da salde) e com um proposito definido (avaliar
fontes de informacdo). Considera-se que reputacdo € um atributo que um usuério se
apropria quando a informacao que ele divulga € crivel e digna de confianca.

Foge do escopo desta pesquisa avaliar a qualidade do contetdo da informacédo ou
qualidade de sites na area de salde. Tanto do ponto de vista dos instrumentos
reguladores citados anteriormente, quanto do ponto de vista do conteudo médico que
estd sendo publicado. Essas avaliagdes tém sido extensivamente pesquisadas e
estudadas no ambito das agéncias e conselhos na area médica.

1.3 Organizacao da Tese

A Tese estrutura-se em mais 5 Capitulos, além desta Introducéo e as Referéncias
Bibliograficas.

No Capitulo 2 tem-se a fundamentacéo tedrica que norteou a pesquisa. Discute-se 0s
principais conceitos relacionados as Redes Sociais e Analise de Redes Sociais. Aborda-
se a representacdo das redes no ambito da Teoria de Grafos, as propriedades gerais e
estruturais.

> http://www.hon.ch/
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Ainda neste capitulo sdo apresentadas as principais medidas de posicdo (ou de
centralidade) que sdo utilizadas na literatura, além dos Modelos Tedricos de redes
complexas. Ao final s&o apresentados os ambientes virtuais de relacionamento.

No Capitulo 3 sdo apresentados os trabalhos correlatos que foram utilizados como
referéncia nesta tese. Os trabalhos, aqui apresentados, tém como principal objetivo
evidenciar a importancia de um ator em funcdo da sua posicdo em uma estrutura de
rede. Quatro deles tratam de averiguar a importancia em redes virtuais de
relacionamento, neste caso em particular o Twitter, um utiliza uma rede do mundo real e
0 Ultimo utiliza uma rede de confianca (baseada na opinido dos usuarios sobre
determinado assunto ou produto).

No Capitulo 4 séo apresentados: o ambiente da pesquisa, neste caso o Twitter e suas
principais caracteristicas; o modelo de rede proposto e as propriedades verificadas; a
metodologia para estimativa da reputacdo e a avaliagdo do desempenho desta
metodologia.

O Capitulo 5 aborda como a coleta de dados ocorreu e os resultados verificados.

Ao final é feita uma discussdo sobre esses resultados. Além das conclusoes,
contribuices e trabalhos futuros. Por fim apresenta-se o Referencial Bibliogréfico e os
ANEexos.

1.4 Principais contribuicdes
As contribuicdes trazidas por esta tese na area de Sistemas de Informacéao sao:

v" Analise de Redes Sociais para estimar reputacdo: Apesar de o tema ter sido
utilizado em outros problemas transversais a este, até onde vai nosso conhecimento,
é a primeira vez que é utilizado para estimar a reputacdo no dominio da saude.

v Algoritmo da estimativa da reputacdo: O algoritmo permitiu encontrar o melhor
desempenho da metodologia; além de verificar quais sdo as métricas que melhor
representam a reputacdo de entidades sociais no dominio de salde;

v" Modelagem da Rede Social: até onde vai nosso conhecimento, é a primeira vez
que uma Rede (grafo) de Retweets é modelada com o propdsito de estimar a
reputacdao de uma entidade social no dominio de salde.

v" Metodologia de ponderacdo dos arcos: a metodologia de ponderacdo dos pesos
dos arcos é baseada no grau de interacdo entre os atores (ponderacdo dos retweets).
A metodologia proposta é empregada pela primeira vez em uma rede de
relacionamentos.

v’ Caracteristica topologica da rede de Retweets: 0s experimentos e calculos
evidenciaram que a rede de Retweets apresenta topologia de uma rede Livre de
Escala com comportamento fractal.
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2 FUNDAMENTACAO

Neste capitulo apresentam-se os aspectos histéricos da abordagem de Analise de
Redes Sociais e 0s conceitos basicos relacionados ao tema. Apresentam-se as
propriedades gerais das Redes Complexas, 0os modelos classicos dessas redes
(Aleatdrias, Mundo Pequeno e Livres de Escala), propriedades topologicas e estruturais.

2.1 Introducao

Durante as Gltimas duas décadas os sistemas complexos tém despontado como um
tema interdisciplinar que conecta areas tradicionais como fisica, quimica, biologia,
ecologia e até mesmo ciéncias sociais tais como economia e sociologia. Sistemas podem
ser considerados complexos quando mostram emergéncia de formas coerentes longe da
aleatoriedade. Uma definicdo mais compreensivel é a de que sistemas complexos sao
compostos de um grande nimero de componentes ou “agentes”, interagindo de tal modo
que o comportamento coletivo ndo € uma simples combinagdo dos comportamentos
individuais. A principal propriedade dos sistemas complexos reside na possibilidade de
ocorrer uma agéo coletiva e coerente em grande escala, produzindo estruturas (padrdes)
interessantes (ALBERT; BARABASI, 2002; NEWMAN, 2003).

Os grafos sdo utilizados para representar redes de pequeno porte, consideradas néo
complexas. Redes Complexas (RC) envolvem ndo sé o formalismo matematico da
Teoria dos Grafos, mas também a analise baseada em ferramentas da Fisica Estatistica.

Ha certa dificuldade em se encontrar na literatura uma conceituacdo clara e
universalmente aceita aplicavel as RC. Uma definicdo geralmente aceita € a que define
RC como sendo um grafo que possui uma topologia ndo trivial. Em outras palavras, ndo
é um grafo aleatério e nem tdo pouco apresenta padrdes de conexdo entre seus
elementos; o grau de conectividade (nimero de arestas por vértice) nao é regular e nem
randémico. Propriedades essenciais das RC estdo relacionadas na prépria topologia ndo
trivial, e na sua descricio fisica e geométrica (ALBERT; BARABASI, 2002;
DOROGOVTSEV; MENDES, 2003; NEWMAN, 2003; NEWMAN; GIRVAN, 2004).

As redes complexas devido a sua flexibilidade em representar sistemas discretos
tanto do mundo real quanto dos sistemas projetados pelo homem tém sido amplamente
utilizadas em diferentes dominios e aplicacdes. Pode-se classificar as redes em fungédo
de caracteristicas comuns em:

1) Redes Sociais sdo formadas por pessoas ou grupo de pessoas conectadas por
algum tipo de ligagéo (relacionamento) de amizade, comercial colaboragéo
cientifica, participacio em filmes etc (ALBERT; BARABASI, 2002;
GLEISER; DANON, 2003; MATIA et al., 2005).
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2) Redes de Informagdo sdo redes cujos Vértices representam informagéo
armazenada, por exemplo a WWW, Wordnet, etc (BARABASI; ALBERT;
JEONG, 2000; HUBERMAN, 2002).

3) Redes Tecnoldgicas sdo redes artificiais construidas pelo homem, por
exemplo, redes de distribuicdo de energia, de transporte, etc (FALOUTSOS;
FALOUTSOS; FALOUTSOS, 1999).

4) Rede Bioldgicas sao redes do mundo real como por exemplo rede do sistema
bioldgico de proteinas, bactérias, etc (NUNES AMARAL; MEYER, 1999;
CAMACHO; STOUFFER; AMARAL, 2007).

Esta pesquisa trata apenas de Ambientes Virtuais de Relacionamento (AVR),
também conhecidos como Redes Socais.

2.2 Redes Sociais

As Redes sociais sdo descritas como um conjunto de vértices (nodos) que sdo
ligados por arestas (conexdes, ligacdes ou links) devido a algum tipo de interacdo
(NEWMAN, 2003b). No caso de uma rede social, o vértice pode ser chamado de ator
ou entidade social, que é o elemento basico de uma rede, entende-se como ator qualquer
entidade existente no contexto social.

1) Ator: O ator é a entidade social que participa de determinada rede e é capaz
de agir e formar ligagdes com outros atores. Pode ser um individuo, uma
corporagdo ou um coletivo social, ou qualquer objeto. Quando todos os
atores de uma rede sdo do mesmo tipo, chamamos esta rede de monomodal.
Mas, ha casos em que tem-se diferentes atores e a rede é chamada
multimodal.

2) Ligacdo: Uma conexdo entre dois atores em uma rede social é chamada de
ligaco, relacdo, aresta, lacos, etc. E definida por algum tipo de relacdo entre
esses atores, conforme o tipo de sociedade. Entre empresas, a ligacdo pode
ser um contrato comercial de fornecimento. Entre pessoas, numa empresa,
pode ser o laco hierarquico, se considerarmos o organograma, ou pode ser de
relacOes de amizade.

A Figura 2-1 ilustra uma rede que foi modelada como um grafo ndo direcionado de
usuarios da rede Facebook, 0s n6s sao 0s usuarios e os arcos é a relacdo de amizade. No
Facebook as relacdes sdo, por padrdo, todas reciprocas e mandatorias, ou seja, se A é
amigo de B entdo B € amigo de A, mas cabe a A aceitar a amizade.

A Figura 2-2 ilustra uma rede modelada como um grafo direcionado da rede de
seguidores do Twitter. Na rede Twitter as relacGes ndo sdo mandatdrias. A segue B sem
que seja necessaria a aprovagdo por padrdo. No Capitulo 4 secdo 4.1 tem-se uma
descricdo mais detalhada do ambiente Twitter.
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Figura 2-2: Rede de seguidores do Twitter

2.3 Redes Sociais na internet ou Ambientes Virtuais de
Relacionamento

As Redes Sociais surgem da necessidade do ser humano em compartilhar com o
outro, criar lagos sociais que séo norteados por afinidades entre eles (MORENO, 1934).
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Ao contrério do que se possa pensar, falar sobre Redes Sociais ndo necessariamente
significa falar de Internet. Hoje em dia a Internet estad integrada no cotidiano dos
individuos modificando as formas de comunicacéo e interagdo, contexto propicio para o
aparecimento dos AVR. Um AVR é um servico, plataforma ou site que facilita a
construcdo de Redes Sociais ou relagbes sociais entre as pessoas distantes
geograficamente (na maioria das vezes, mas nao necessariamente).

Considera-se como origem destes ambientes o Bulletin Board Systems (BBS) criado
em 1978. Esse ambiente permitia a troca de dados e mensagens, participacdo em foruns,
leitura de noticias e utilizacdo de jogos. Em meados dos anos 90 surgem o IRC (Internet
Relay Chat) e ICQ (I Seek You) que revolucionaram as trocas instantaneas de
mensagens criando grandes comunidades de usuarios. Em 1997 é lancada a Sixdegree
que foi a primeira rede social generalista permitindo a criacdo de perfis e a manutencgéo
dos contatos, mas foi extinta em 2001.

Em 2002 é lancado o Friendster marco importante na historia das redes sociais,
devido a sua grande audiéncia. Logo em seguida, tem-se o aparecimento do MySpace, 0
Flick que era dedicado a fotografia e o Orkut. Em 2005 surge o Youtube, dedicado a
videos; no mesmo ano surge a Rede Social que viria a ser a mais popular de todos os
tempos: o0 Facebook.

O ano de 2006 marcou o aparecimento de outra grande rede social, o Twitter. Em
2011 surgem dois nomes também sonantes na historia das redes sociais, 0 Google Plus,
a rede social da Google, e o Pinterest, caracterizado pela partilha de imagens (Figura
2-3).
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Figura 2-3: Icones de algumas Redes Sociais

Algumas redes foram desenvolvidas especificamente para dispositivos moveis
(Celulares e Tablets), como por exemplo:

a. Foursquare (rede social e microblogging que permite ao utilizador indicar
onde se encontra, e procurar por contactos que estejam proximo desse local);



23

b. Instagram (permite aos usuarios tirar uma foto e compartilha-la em uma
variedade de redes sociais, incluindo o proprio Instagram);

c. Waze (possibilita manter o usuario informado sobre as rodovias, transito e
até mesmo a localizacdo de radares com usudarios cadastrados, sendo também
um GPS - Sistema de Posicionamento Global).

Um dos aspectos mais interessantes das Redes Sociais online é a vasta quantidade de
dados que produzem. Mais especificamente, nesses ambientes sdo criados dados
relacionais: informacGes sobre quem conhece quem ou é amigo de quem, quem fala
com quem, quem anda nos mesmos lugares, e que gosta das mesmas coisas. Esses dados
podem ser utilizados para compreender melhor os individuos, organizagdes e
comunidades em diferentes estudos.

2.4 Representacao e caracterizacao estrutural das Redes Sociais

Nesta secdo é apresentado um breve historico da Teoria de Grafos, suas formas de
representacdo. Para aprofundamento sobre a Teoria de Grafos recomenda-se a leitura de
Bollobas (1998) e Diestel (2000).

2.4.1 Teoria de Grafos - Breve histérico

Em varios campos de aplicacdo, diferentes instrumentos ou objetos interagem ou
estdo correlacionados, formando um sistema. Uma maneira eficiente de estudar um
sistema e entender a sua dindmica € modela-lo. A modelagem consiste em representar
de uma forma simplificada e abstrata o sistema, levando-nos a compreensdo mais facil
de suas inter-relacbes. Um método de modelagem popular é representar os objetos e
seus relacionamentos por um grafo, permitindo utilizar um conjunto de métodos
genéricos para o seu estudo. Em um grafo, os objetos sdo representados por nés e
relacbes entre elas sdo representadas por ligacOes. Eles sdo utilizados como uma
ferramenta de modelagem em muitos dominios diferentes (LESKOVEC; KLEINBERG;
FALOUTSOS, 2005).

Grafos tém sua origem na matematica, com Euller. O grafo das pontes de
Konigsberg (Figura 2-4) foi o marco inicial para a teoria de grafos. Euler provou de
modo simples que ndo é possivel fazer uma caminhada pela cidade e passar por cada
uma das sete pontes uma Unica vez. A partir do grafo das Pontes de Konigsberg (Figura
2-5), ele provou que ndo havia uma rota que cruzasse cada ponte apenas uma vez. Era
necessario inserir pelo menos mais uma ponte para tornar possivel esta solu¢do. Todavia
ndo foi a prova que entrou para a historia, mas sim 0s passos que ele usou para resolver
0 problema.

A grande ideia foi, sem ddvida alguma, tratar o problema das pontes de Konigsberg
como sendo um grafo, uma cole¢do de vértices conectados por ligacdes. O aspecto mais
importante da prova de Euler é que a existéncia do caminho é uma propriedade
intrinseca do grafo, ou seja, ou 0 caminho existe ou ndo existe.
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Figura 2-4: As Sete pontes de Konigsberg

B
Figura 2-5: Representacdo grafica do problema das sete pontes de Konigsberg

A teoria dos grafos estuda objetos combinatorios, os grafos servem de modelo para
muitos problemas em varios ramos da matematica, da computacdo, da engenharia entre
outros.

Para qualquer conjunto G, denotaremos por G o conjunto de todos os pares n&o

ordenados de elementos de G. Se G tem n elementos entdo G® tem () = @

elementos. Os elementos de G serdo identificados com os subconjuntos de V que tém
cardinalidade 2. Assim, cada elemento de G® tera a forma {v,w}, sendo v e w dois
elementos distintos de G. Um grafo G é um par (N, E) em que N é um conjunto
arbitrario e E é um subconjunto de N® . Os elementos de N sdo chamados Vvértices
(nodes) e os de E (edges) sdo chamados arestas. Uma aresta como {v,w} sera denotada
simplesmente por vw ou por wv. Diz-se que a aresta vw incideemveemwe quevew
s8o as pontas da aresta. Se vw € uma aresta, diz-se que 0s vertices v e w sdo vizinhos ou
adjacentes (BOLLOBAS, 1998).

Assim, se G for um grafo, conjunto dos seus vértices sera denotado por N(G) e o
conjunto das suas arestas por E(G). O nimero de vértices de G é denotado por n(G) e 0
numero de arestas por m(G). Na Figura 2-6, tem-se o grafo dos estados do Brasil, onde
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é definido que cada veértice é um dos estados da Republica Federativa do Brasil. Dois
estados sdo ditos adjacentes se possuem fronteira comum.

Figura 2-6: Adjacéncia entre os Estados do Brasil
A representacdo de um grafo pode ser feita por:

1) Lista de Adjacéncia: Consiste de um vetor de Adj|N| listas, um para cada
vértice de N. Para cada v em V, Adj[v] consiste de todos os vértices de G
adjacentes a v. Veértices armazenados de forma arbitréaria na lista. Também
pode ser utilizada no caso de grafos dirigidos (Figura 2-7).

1EE—~2+51—=

2 F~-{1 5] -3 +4] =
sg—+2H+a}—=
Alg~B3 251 =
SEa—~+42}1—=

Figura 2-7: Lista de adjacéncia

2) Matriz de Incidéncia: seja a matriz B = (bjj), de ordem |N| x |E|, onde b;; =1 se
0 Vértice v; e a aresta e; forem incidentes, ou b;; = 0 caso contrario (Figura
2-8).
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, N 1 23456 7
11100000

el . 5
el y © ® 20110110
- 30000011
40001101
et 5 1011000

Figura 2-8: Matriz de Incidéncia

3) Matriz de Adjacéncia: o veértice i é adjacente a j se i estd conectado a j. Em
termos matricial, tem-se que se posi¢do A (i,j) € igual a 1 entdo existe uma
aresta direcionada do vértice i ao j. Caso contrario, A(i,j) é igual a zero. Em
uma rede ndo direcionada, uma conexao entre i e j implica a(i,j) = a(j,i) = 1,
ou seja, a matriz A é necessariamente simétrica (Figura 2-9).

pahN 1 2345

-~ \, 101001
yd

e P 210111

/,/ 301010

- 4101101

5111010

Figura 2-9: Matriz de Adjacéncia

Grafos ndo direcionados sdo representados por um par ordenado G = (N, E),
formado por um conjunto N = { vy, v,, ..., vy} de Vértices (n6s) e por um conjunto de
E = {eq, ey, .., eg} de arcos (ou lacos). Grafos direcionados sdo representados por
G~ = (N,E™) de pares ordenados. Tem-se também grafos ponderado direcionado (ou
ndo direcionados) G~ = (N, E~, W), onde os Vértices sdo N = { v4,v>, ...} , 0S arcos
SS0E” = {eq, ey ...} e WE0 conjunto de pesos associado aos arcos Figura 2-10.

% (@) E (b)

Figura 2-10: (a) grafo ndo direcionado, (b) grado direcionado, (c) grafo ndo direcionado
ponderado
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2.5 Propriedades Gerais das Redes

A seguir sdo apresentadas apenas as propriedades gerais mais relevantes nesta
pesquisa, para estudos mais abrangentes cita-se (ERDOS; RENYI, 1960;
MCPHERSON; SMITH-LOVIN; COOK, 2001; ALBERT; BARABASI, 2002;
NEWMAN, 2003; RAVASZ; BARABASI, 2003) esses autores apresentam um
referencial tedrico amplo sobre o tema.

2.5.1 Homofilia e Heterofilia

Homofilia (antdnimo de Heterofilia) é a tendéncia dos atores se conectarem
preferencialmente de acordo com as semelhancas existente entre eles. Esta semelhanga
pode ser devida a topologia de rede ou os atributos dos vértices.

As pessoas tém uma tendéncia para interagir com pessoas que apresentam
orientacdes semelhantes ou pela similaridade de atributos como sexo, raca, idade ou
classe social. Por exemplo, em uma rede de amizade, as pessoas da mesma idade estéo
conectadas entre si. A similaridade dos atores facilita a transmissdo de informacéao e
conhecimento, aumenta a cooperagdo e evita potenciais conflitos. Todavia grupos
demasiadamente homogénoes perdem as vantagens competitivas da diversidade
(IBARRA, 1992; MCPHERSON; SMITH-LOVIN; COOK, 2001).

A Figura 2-11 ilustra a propriedade homofilia na rede social Facebook. Pode-se
verificar que os nés dentro dos grupos estdo altamente conectados. Por exemplo, o
grupo, em destaque na Figura 2-11 por uma linha, estdo altamente conectados entre si
porgue pertencem a mesma Instituicdo de Ensino.
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Figura 2-11: Representacdo da propriedade homofilia em uma rede social Facebbok
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2.5.2 Transitividade

A diade é uma unidade relacional basica nos estudos de redes. As diades séo
formadas pela ligacdo entre dois atores. As relacBes entre trés atores sdo triades,
compreende um conjunto de trés nds ndo totalmente conectados. A transitividade
corresponde o percentual de cliques presente na rede. Um clique é um conjunto de nés
totalmente conectados (completa reciprocidade) sobre todas as possiveis triades. Quanto
mais transitiva é uma rede, mais provavel encontrar um n6 com vizinhangas comuns.
Em outros termos, se A estd conectado a B e B esta conectado a C, entdo existe uma
grande probabilidade de que o n6 A esteja conectado a C. A transitividade é observada
em redes reais, bioldgicas e sociais (BARABASI, 2003; NEWMAN, 2003).

n
T= -2 Equacio 2-1
na

Onde: n, é a quantidade de cliques e n, € a quantidade de triades presentes na rede.

= S

Figura 2-12: Representacdo de uma diade

- )

P LR,

Figura 2-13: Representacdo de uma triade (a esquerda) e um clique (a direita)

2.5.3 Hierarquia

Os vértices podem ser conectados em uma ordem hierarquica, desta forma, as
ligagBes entre os n6s tém uma topologia hierarquica (COSTA et al., 2007). Nestas redes
existem mais ligacGes entre nés do mesmo nivel que em niveis diferentes. Algumas
redes do mundo real tém hierarquia, como por exemplo, a rede que representa a relacao
entre os funcionarios de uma empresa. Na Figura 2-14, tem-se ilustrada uma rede
hierdquica de uma empresa. O Diretor € 0 n6 de nimero 27, e tem a posi¢cdo mais
central; os Gerentes (33, 18,19,41,44) estdo diretamente conectados ao Diretor; 0
restante sdo os subordinados de cada departamento.
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L

Figura 2-14: Rede Hierarquica em uma empresa
2.5.4 Comunidades

Essa propriedade esta relacionada com a estrutura da rede, se a rede apresenta
subgrupos, ou seja, apresenta vértices altamente conectados como em uma clique. E
uma caracteristica comum em redes sociais e bioldgicas. A propriedade comunidade
pode ser também definida baseada na similaridade dos nds. NGs que pertencem a
mesma comunidade devem ser mais similares (propriedade de homofilia)
estruturalmente uns com outros que com nos fora da comunidade. Assim como 0s
cliques, as comunidades sdo subconjuntos altamente conectados. Redes densas ndo
possuem comunidades (NEWMAN, 2003). A Figura 2-11 mostra uma rede onde 0s nds
com maior similaridade foram agrupados. Os grupos estdo representados por diferentes
cores de seus nos.

2.6 Propriedades Estruturais

Nesta secdo € apresentado apenas um recorte das propriedades estruturais das Redes
Complexas que serviram de base teorica neste estudo. Para estudos mais aprofundados
encontra-se uma vasta bibliografia sobre o assunto em: (FREEMAN, 1979; FREEMAN,
1996; WASSERMAN, 1999; DIESTEL, 2000; ALBERT; BARABASI, 2002;
DOROGOVTSEV; MENDES, 2003; NEWMAN, 2003; RAVASZ; BARABASI, 2003;
NEWMAN; GIRVAN, 2004; WATTS, 2004; BOCCALETTI et al., 2006; NEWMAN;
BARABASI; WATTS, 2006).

2.6.1 Caminho - |

E chamado de Caminho de comprimento | qualquer sequencia de n vértices {vy,
Vo,....V|} tal que vi € N e (vi, vi+1) € E e ndo exista repeticdo de vértices nesta sequéncia,
nem de arestas entre estes vértices.

Utiliza-se este conceito para definir a métrica de distancia topoldgica em redes, de
tal maneira que a distancia entre dois vértices quaisquer i e j é dada pelo comprimento
do menor caminho que os une e denotada por l;;. A distancia média entre um vértice i e
todos os outros da rede é chamada comprimento do menor caminho médio e é denotada
por li. Tomando a média de [; sobre todos os vértices i, obtém-se o diametro D da rede
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que fornece uma estimativa de quantas arestas existem em média entre dois vértices
quaisquer da rede. Na rede sintética da Figura 2-15, o didmetro D é igual a 7,00. O
pardmetro <I> é caminho minimo médio da rede, na Figura 2-15 tem valor igual a 3,13.

9

@

L

&
& eg‘\ i'/ @

e 9@
‘;‘/0 2

\

Figura 2-15: Rede sintética com N = 20 vértices e E = 24 arestas e o didmetro da
rede é 7,00. Nesta rede, 0 menor caminho entre 0s vértices Vig € V7 possui comprimento
l10.7 igual a 4 passando pelos vértices {19,8,3,9,7}

2.6.2 Tamanho - E
E a quantidade de conexdes existentes entre os vértices da rede (E).
2.6.3 Densidade - de

A densidade de é a razdo entre 0 nimero de conexfes existentes pelo nimero de
conexdes que sdo possiveis em uma rede. Em redes ndo direcionadas n € o nimero de
veértices (N). O valor de varia entre 0 e 1 (o valor 1 quer dizer que todos os nos da rede
estdo conectados entre si). Uma rede perfeitamente conectada é um clique e tem
densidade =1. A rede é considerada esparsa se 0 humero de conexfes E é da mesma
ordem do nimero de vértices n(G). Um grafo direcionado terd menor densidade que um
grafo ndo direcionado equivalente, pois existem 2 vezes mais possibilidades de
conexdes (n(n-1)).

E

de = — Equagdo 2-2

2.6.4 Coeficiente de Agrupamento (ou Aglomeracao) - C

O Coeficiente de Agrupamento de i é a razdo entre 0 nUmero de arestas existentes
entre os vizinhos de i e 0 nUmero maximo de arestas possiveis entre estes vizinhos. O
Coeficiente de Agrupamento expressa a probabilidade de dois vértices (ej) que estdo
conectados possuirem uma conexdo em comum com um terceiro vértice. E utilizado
para indicar transitividade e para indicar estrutura de comunidade. Os valores variam no
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intervalo [0,1], onde zero implica em uma rede pouco transitiva e com poucas
comunidades ou nenhuma. Redes reais tendem a exibir um alto grau de agrupamento.
2e;
Ci = —— Equacdo 2-3
ki (ki—1)

Na Figura 2-16 o coeficiente de agrupamento do vértice V € igual a 2/3 = 0,666
porque existem trés possibilidades de conex&o existente entre seus vizinhos, mas apenas
duas sdo efetivas. Os outros Coeficientes sdo w = 2/3, x = 1/3 e y =1/3. O coeficiente da
rede € entdo igual a 1/2 = 0,5.

Figura 2-16: Coeficiente de Agrupamento

2.7 Analise de Redes Sociais

As pessoas estdo inseridas na sociedade por meio das relacdes que desenvolvem
durante toda sua vida, primeiro no ambito familiar, em seguida na escola, na
comunidade em que vivem, no trabalho, em agremiacdes esportivas ou religiosas, etc.

Uma Rede Social é uma estrutura social composta por individuos ou organizagdes,
conectadas por um ou varios tipos de relacBes, onde partilham valores, informacdes,
conhecimentos, interesses e esforcos em busca de objetivos comuns (WASSERMAN;
FAUST, 1994; WASSERMAN, 1999).

A Andlise de Redes Sociais (SNA da expressao em inglés Social Network Analysis)
é oriunda da sociologia, da psicologia social e da antropologia e a sua origem ¢é
inspirada na descoberta feita por J. L. Moreno (MORENO, 1934).

Em outono de 1932, houve uma grande tensdo devido as constantes fugas da Escola
Hudson (para meninas no estado de Nova lorque). Em um periodo de apenas duas
semanas, 14 meninas haviam fugido, uma taxa 30 vezes maior que a normal. Moreno
(1934), um psiquiatra, sugeriu que a razdo para a onda de fugas tinha estreita relagcdo ao
sistema social e ndo aos fatores individuais referentes as meninas, como por exemplo,
personalidade e motivagdo. Moreno modelou a rede social utilizando a abordagem de
sociogramas. O autor concluiu que, as fugas ndo ocorreram de modo consciente, era a
posicdo que elas ocupavam na rede social que determinou quando e se elas fugiriam. A
abordagem utilizada pelo psiquiatra ficou conhecida como sociometria. Nesta
abordagem as relagcOes interpessoais sdo representadas graficamente, através de um
diagrama que representa as forcas de atracdo, repulsdo e indiferenga que operam nos
grupos.
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Figura 2-17: Modelo de rede proposto por Moreno (1934). Os quatro maiores circulos
(C12, C10, C5, C3) representam as areas onde as meninas viviam e os circulos menores
representam todas as meninas. As 14 meninas fugitivas sao identificados pelas iniciais
SR, HC, etc. Os arcos ndo direcionados representam as forcas de atracdo mutuas, e 0s
ndo direcionados, caso contrario.

Foi Radcliffe Brown & Alfred Reginald (1940) e John Barnes (1954) que
comecaram a usar o termo ‘“Rede Social”. Essas pesquisas se baseavam nas
caracteristicas da estrutura global da sociedade e ndo nas caracteristicas das redes
pessoais. A ARS interessa a pesquisadores de varios campos do conhecimento que, na
tentativa de compreender o seu impacto sobre a vida social, deram origem a diversas
metodologias de analise que tém como base as relagdes entre os individuos, em uma
estrutura em forma de redes (WATTS, 1999).

Em seu estagio inicial, ARS tinham como objetivo extrair dados de comportamentos
sociais e analisa-los. Em geral, essas andlises se baseavam no estudo dos participantes e
suas acOes, com pouca ou nenhuma énfase aos relacionamentos. Somente mais tarde,
com a incorporacao de ferramentas matematicas e, posteriormente, com a computacao,
que as analises puderam evoluir e alcancar diferentes campos em diferentes aplicacdes.
A grande distingdo da ARS hoje é a importancia dada as relacBes entre 0s seus
participantes (DEGENNE; FORSE, 1999).

Borgatti (2009) destaca a contribuicdo de Auguste Comte (1798- 1857), fil6sofo
francés, para a origem das ideias e praticas relacionadas a intuicdo estrutural que
permeiam a ARS atualmente. Segundo o autor, Comte foi o primeiro estudioso que
propbs uma maneira de observar a sociedade em termos de interconexdes entre atores
sociais.

As ferramentas matematicas, capazes de fundamentar a ARS, provieram da teoria de
redes complexas, grafos e teoria estatistica. Dessas teorias, especialmente de grafos,
derivam muitos dos conceitos de redes amplamente utilizados. Essas ferramentas séo
utilizadas para avaliar as mudancas nas redes ao longo do tempo. Com o tempo, a forma
ou a topologia da rede pode mudar. Um bom exemplo é movimento de uma pessoa em
uma estrutura hierarquica. Consequentemente, ao longo do tempo, quem ou 0 que €
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critico em uma rede pode mudar. A ARS de redes ndo constitui um fim em si mesma.
Ela € 0 meio para realizar uma analise estrutural cujo objetivo € explicar os fenomenos
encontrados (DEGENNE; FORSE, 1999).

A ARS destaca um aspecto essencial: a énfase que se da nas relacdes entre
entidades, em contraposicdo a énfase que é dada as caracteristicas (ou atributos) em
outros métodos de andlise (FREEMAN, 1979).

A ARS tem recebido grande visibilidade e despertado interesse da comunidade
cientifica em vérias areas. Ela esta fundamentada na observacdo que os atores sociais
séo interdependentes e que as conexdes entre eles possuem importantes consequéncias
para cada individuo. Diversos dominios de aplicacdo tém seus dados modelados como
redes complexas, por exemplo, a Internet, World Wide Web (WWW), as redes sociais,
de colaboracdo, bioldgicas, etc. (ALBERT; BARABASI, 2002; NEWMAN, 2003;
WATTS, 2004).

A Anélise de Redes Sociais (ARS) tem sido utilizada para:

a. Entender como e porque 0s usuarios participam de uma comunidade,
como essas redes crescem pelo aumento das relagdes de amizade
(SIMPSON; MARKOVSKY; STEKETEE, 2011);

b. Verificar como a informacdo é propagada entre amigos (YE; WU, 2010;
ZAMAN et al., 2010; ZHOU et al., 2010);

c. Identificar Atores Sociais influentes na rede (JIANWEI; LILI;
TIANZHU, 2008; BONGWON et al., 2010; GAYO-AVELLO, 2010;
SAKAKI; MATSUO, 2010);

d. Divulgar produtos e ou servigos através de aplicacdes de marketing viral
(HONG; DAN; DAVISON, 2011);

e. ldentificar novas comunidades (HAN; LI; WANG, 2011).

Outros estudos incluem também:

a. A extracdo de propriedades estatisticas, por exemplo, a distribuicdo dos
graus (FALOUTSOS; FALOUTSOS; FALOUTSOS, 1999) e o calculo do
diametro (MILGRAM, 1967);

b. Desenvolvimento de modelos de redes que permitem entender o significado
das propriedades estatisticas extraidas e como e porque as redes seguem tais
propriedades(NEWMAN, 2003);

c. Predicdo do comportamento das redes e sua evolucdo (LESKOVEC,;
KLEINBERG; FALOUTSOS, 2005).

A ARS envolve estudos sobre as propriedades estruturais, propriedades gerais,
identificacdo da topologia e a identificacdo dos atores (entidades) importantes
(influentes sob algum ponto de vista). As propriedades estruturais e gerias servem para
caracterizar e classificar o tipo de rede que se esta tratando. Calcular a centralidade de
uma entidade social significa identificar a posi¢cdo em que ele se encontra em relacdo as
trocas e a comunicacdo da rede. Embora ndo se trate de uma posicdo fixa,
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hierarquicamente determinada, a centralidade em uma rede traz consigo a ideia de
influéncia.

2.8 Medidas de Posi¢ao (ou Medidas de Centralidade)

A centralidade € uma medida de posi¢do de um n6 em relacdo a posicdo de outros
nos da rede. Essa medida da uma indicacdo da visibilidade do né na rede. E neste
sentido que as medidas de centralidade tentam descrever as propriedades da localizacao
de um ator na rede. Estas medidas levam em consideragdo as diferentes maneiras em
gue um ator interage e se comunica com o restante da rede, sendo mais importantes, ou
centrais, aqueles vertices localizados em posi¢cGes mais estratégicas na rede, dada em
funcdo de alguns invariantes do grafo. Medidas de posicdo sdo as abordagens utilizadas

Um ator com alto grau de centralidade mantém numerosos contactos com outros
atores da rede e podem ganhar o acesso e ou influéncia sobre os outros. Um ator central
ocupa uma posicdo estrutural estratégica servindo como uma fonte ou um canal para
grandes trocas de informac0es, transa¢fes ou outros recursos com outros atores. Um
ator periférico mantém poucas relagdes, portanto, situa-se espacialmente nas margens
de um diagrama de rede.

Freeman (1979) abordou o conceito de centralidade revisando um grande numero de
medidas até entdo publicadas. Diversas medidas foram criadas com base apenas em
ideias intuitivas, sem buscar a formalizacdo necessaria para o desenvolvimento da teoria
e outras foram introduzidas de maneira tdo complexa que é dificil até mesmo descobrir
0 que estd sendo medido, trazendo poucos reflexos no aspecto qualitativo. Freeman
(1979) restringiu em apenas trés medidas: Centralidade do Grau (Degree Centrality),
Centralidade de Proximidade (Closeness Centrality), e Centralidade de Intermediacéo
(Betweenness Centrality).

Em (BROWN; REGINALD, 1940; NIEMINEN, 1974; FREEMAN, 1979;
WASSERMAN; FAUST, 1994: FREEMAN, 1996; DEGENNE; FORSE, 1999;
WASSERMAN, 1999; ALBERT; BARABASI, 2002; DANA; LOEWENSTEIN, 2003;
DOROGOVTSEV; MENDES, 2003; NEWMAN, 2003; WATTS, 2004; LESKOVEC,;
KLEINBERG; FALOUTSOS, 2005; BOCCALETTI et al, 2006; JAMALI;
ABOLHASSANI, 2006; KUMAR; NOVAK; TOMKINS, 2006; NEWMAN;
BARABASI; WATTS, 2006; AHN et al., 2007; COSTA et al., 2007; BORGATTI et
al., 2009) tem-se um extenso referencial tedrico sobre as medidas de posicdo e a sua
aplicabilidade. As definicbes de medidas de centralidade que sdo apresentadas nas
secdes seguintes sdo baseadas nos autores acima citados.

2.8.1 Centralidade do Grau ou Grau total (Degree Centrality) - k

A medida Centralidade do Grau foi proposta inicialmente por Nieminen (1974). O
grau de um vértice qualquer em uma rede define 0 numero de arestas que incidem
(conectam) aquele veértice. A medida leva em consideracdo apenas as conexdes diretas
(relagBes diretas com os vértices vizinhos). E, portanto, a contagem do nimero de
adjacéncias de um vértice vi. NOs isolados sdo aqueles que possuem zero grau de
entrada e zero grau de saida.

Definicdo: Seja G um grafo qualquer (conexo ou ndo) com n Vértices e seja vi um
vértice de G. A Centralidade do Grau de v;, que é denotada por ki , € 0 nimero de
arestas incidentes a v; . Isto é,
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ki = ;l=1 aij Equagéo 2-4

Onde: a; j sdo os elementos da matriz de adjacéncia do grafo G.

Considere a Figura 2-16, os graus dos Vértices desta rede ssfow =v=x=y =3.

Em uma rede direcionada os Graus de Entrada (indegree - k") e de Saida
(outdegree - k{“f) sdo as ligagdes que entram e saem respectivamente. O grau da
conexdo k de um vértice i em uma matriz de adjacéncia A, é dado pelo somatério dos
graus de entrada e de saida deste no:

Ki= Yia; =ki* + k™ Equacio 2-5

Na Figura 2-18, Grau de entrada do vértice de nimero 6 é igual a 4 e grau de saida €
igual a 2. O Grau total deste vértice é igual a 6.

()=
(2)
(D=0

Figura 2-18: Rede direcionada

O grau médio de uma rede (k) é obtido a partir dos graus de cada vértice da rede.
Essa medida identifica os hubs da rede, que sdo os vértices que tém alto grau de entrada
em relacdo a média e os nds authority que sdo aqueles que apresentam alto grau de
saida acima da média.

(k)=§ =% YN . k; Equacio 2-6
Onde:

E é numero total de conexdes e N é numero total de vertices. Na Figura 2-18, o grau
médio € igual a 12/6 = 2.

A distribuicdo de graus (ou distribuicdo de conectividade) é uma funcdo de
distribuicdo probabilistica que indica a probabilidade de um determinado vértice ter
grau fixo. Uma maneira de quantificar essa distribuicdo é por meio de uma Funcéo de
Distribuicdo Cumulativa (Equacédo 2.7), onde o« é a fracdo de nos da rede com grau k e
p(k) é a fungdo cumulativa de distribuicdo de probabilidades.

p(k) = X Px Equacéo 2-7

Na Figura 2-19 (a) e (b) verifica-se que a distribuicdo dos graus p(k) segue a Lei de
Poténcia ou Escala, pelo decaimento linear de p(k) em fungédo de k. O parametro y é o
coeficiente de Escala dado pela equacdo p (k) ~ kY. Este parametro também é
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conhecido como ponto critico (no campo da Termodindmica). No ponto critico o
sistema € invariante para transformacdes de escala.

Por exemplo, em um recipiente com agua fervente, as bolhas de vapor, crescem,
libertam-se, e flutuam até & superficie de onde se escapam para a atmosfera. A
temperatura de ebulicdo, a &gua existe simultaneamente em duas fases distintas —
liquido e gas — e a medida que as bolhas se formam as duas fases separam-se no espaco.
Se fecharmos o recipiente a temperatura de ebulicdo aumenta, como em uma panela de
pressdo. A medida que a pressdo aumenta, 0 sistema atinge o ponto critico, onde as
propriedades do liquido e do gas se tornam idénticas. Acima desta temperatura, no
regime supercritico, deixam de existir duas fases distintas e existe apenas um fluido
homogéneo. Perto do ponto critico, a materia flutua sem limites. Bolhas e gotas, umas
tdo pequenas como uns quantos atomos, outras tdo grandes como o recipiente, aparecem
e desaparecem, juntam-se e se separam. Exatamente no ponto critico a escala das
maiores flutuacGes diverge, mas o efeito das flutuacGes em escalas menores nao é
desprezivel. Neste exemplo, a distribuicdo das flutuagdes € invariante para
transformacoes de escala.

Nas sec¢des seguintes tem-se a explicagdo completa do conceito e onde se aplica.

k k

Figura 2-19: Distribuicdo de graus: (a) Rede de aeroportos (COLIZZA; PASTOR-
SATORRAS; VESPIGNANI, 2007) onde N =500, <k>=11,92. (b) Rede da Internet
onde N = 22963, <k> = 4,219 (ZHANG et al., 2005)

2.8.2 Centralidade de Proximidade (Closeness Centrality) - Cc

Denomina-se de centralidade de proximidade de um ator a sua independéncia em
relacdo aos outros e ele é tdo mais central quanto menor o caminho que ele precisa
percorrer para alcancar os outros elos da rede. Este tipo de centralidade depende nao
apenas das relacbes diretas, mas das relacGes indiretas, especialmente quando dois
atores ndo estdo adjacentes. A medida é baseada na soma das distancias de um vértice
em relagdo aos demais vertices do grafo. O distanciamento de um ator é a soma das
distancias geodésicas (caminho mais curto) para todos os outros atores. Entende-se que
guanto mais proximo, mais rapida sera a interacdo. Assim, maior a distancia do né em
relacdo ao restante da rede, menor a sua centralidade de proximidade.
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Definicdo: Seja G um grafo conexo com n Vvértices e seja vi um vértice de G. A
centralidade de proximidade de v; é dada pelo inverso da soma das distancias de v; a
todos os demais vértices do grafo. Onde d é o caminho mais curto.

1
T=1d (v, )

Por exemplo, em uma rede de transporte pode ser Util para determinar a localizagédo
de um centro de distribui¢cdo de mercadorias. Uma vez que o vértice com menor valor
de centralidade de proximidade é aquele que poderad realizar com maior rapidez o
processo de deslocamento de mercadorias para outras regides.

Cc(vy) =

Figura 2-20: Centralidade de Proximidade

Na Figura 2-20, a Cc (v1) =11, Cc (v2) = 12, Cc (v3) = 13, Cc (v4) = 10, Cc (vs5) = 9,
Cc (ve) =12 e Cc (v7) = 17. Assim 0 n6 mais central é 0 no vs.

2.8.3 Centralidade de Intermediacgdo (Betweenness Centrality) - Bc

A Centralidade de Intermediacdo € o potencial daqueles atores que servem de
intermediarios. Representa 0 quanto um né atua como “ponte”, facilitando o fluxo de
informacdo em uma determinada rede.

O vértice com maior valor de Bc é aquele que participa mais ativamente em um
processo de interacdo, onde os caminhos mais curtos sdo percorridos. E calculado
através do somatoério da quantidade de caminhos geodésicos que passam por um
determinado vertice.

Definicdo: Seja G um grafo conexo ou ndo com n vertices. Seja vx um vértice de G
e Bc (vk) a Centralidade de Intermediagéo de vi . Considere um par de vértices v; e v;
emG,talque i #j,i #kej #k

Entao:

0 se ndo existir caminho entre eles
Be;j(vy) = 9ij Wk)
gij

caso contrario Equagdo 2-8

Onde gj; denota a numero de geodésicas entre v; , vj e gj (vk) denota o nimero de
geodésicas entre v; e vj que passam por V.
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Assim a Centralidade de Intermediag&o de vy é dada por:

Bc(vy) = Xi<i<j<nBcij (Vi) Equacao 2-9
ij £k

Na Figura 2-21, o Bc(1) =0, Bc(2) =8, Bc(3)=0, Bc(4) = 4, Be(5) =0 e Be(6) = 0.

CR—AD
o
O

Figura 2-21: Centralidade de Intermediacao

2.9 Outras Medidas

Nesta secdo é apresentado um conjunto de outras medidas que sdo utilizadas na
literatura, como por exemplo, a Centralidade do Autovetor e o Pagerank que serdo
utilizadas nesta pesquisa.

2.9.1 Centralidade do Autovetor (Eigen Vector Centrality ) - Ec

Se G é um grafo e seu polindbmio caracteristico pq(A) = det (A - Alp) € 0 polindbmio
caracteristico da matriz de adjacéncia de G, entdo as raizes do polinbmio sdo 0s
autovalores do grafo. O espectro de G é o conjunto dos autovalores®, geralmente
apresentados em ordem decrescente, associado as suas respectivas multiplicidades
algébricas. A multiplicidade algébrica do autovalor ¢ de uma matriz A é o nimero de
vezes que o fator (A-c) ocorre no polindmio caracteristico de A. A soma das
multiplicidades algébricas das raizes de um polinémio de grau n é n.

O conjunto de autovalores dessas matrizes € chamado o espectro da rede. Ele pode
ser usado para localizar uma particdo da rede ou para detectar os nos centrais
(BONACICH; LLOYD, 2001; BONACICH, 2007).

Figura 2-22: Representacdo do Autovetor

6 . . . .
Um autovalor de uma matriz quadrada A é um escalar ¢ tal que Av=cv é verdadeiro para algum vetor v
ndo nulo.
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A representacdo da rede da Figura 2-22 em uma matriz de adjacencia é dada por:

01001
10110
AGl= lo 1 01 0
01101
100 10

Assim, Ec(1) = 0,36 Ec(2) = 0,53, Ec(3) = 0,43, Ec(4) = 0,53 e Ec(5) = 0,36. Os
vértices mais centrais sdo 2 e 4.

2.9.2 PageRank

O algoritmo Pagerank (PAGE et al., 1999) assinala um valor de importancia a
paginas da Web, de forma que uma pagina p tem um peso proporcional ao nimero e
importancia das paginas que apontam (através de hyperlinks) para p. Basicamente o
Pagerank é uma avaliacdo da relevancia da pagina. Essa relevancia é divulgada em uma
escala de zero a 10, quanto maior é esse numero maior é a relevancia da pagina.
Diferente do algoritmo HITS (KLEINBERG, 1999), o algoritmo de PageRank é
independente de consulta.

2.9.3 HITS

Outro algoritmo que leva em conta a relacdo entre as paginas é o HITS
(KLEINBERG, 1998) Hypertext Induced Topic Search, que utiliza o conceito de
autoridades e hubs. Intuitivamente, hubs sdo paginas que ndo séo autoridades por si S0,
mas direcionam 0s usuarios a paginas importantes. Paginas importantes (autoridades),
por sua vez, sdo paginas que sdo apontadas por varios hubs diferentes. O algoritmo é
processado em tempo de consulta e ndo em tempo de indexacao.

2.10 Modelos Teoricos de Redes

A analise estatistica das propriedades das redes, como distribuicdo de graus entre 0s
veértices, medida do caminho médio entre dois vértices e tamanho do componente
conexo principal do grafo € importante para formalizacdo de modelos de redes. Essas
analises permitem entender melhor o processo de formacdo e também a organizacao das
redes analisadas. ldealmente, se busca desenvolver modelos mateméticos que permitam
a reproducdo e geracdo de grafos com caracteristicas estatisticas semelhantes aquelas da
topologia da rede estudada; e de modelos capazes de prever o comportamento desses
sistemas, baseados nas caracteristicas dos vertices individuais ou da rede como um todo
(NEWMAN, 2003).

Sendo assim, nesta secdo € introduzido o conceito de Redes Regulares, Redes
Aleatérias, Redes Livres de Escala e Redes Pequeno Mundo através de suas
propriedades gerais e topologia.
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2.10.1 Redes Aleatdrias (ERDOS; RENYI, 1959; 1960) e Redes Regulares

Em Redes Regulares os N vértices estdo dispostos ao longo de um anel, onde todos
0s Vértices apresentam o mesmo grau e a probabilidade de conexdo p = 0. Redes
Regulares estdo associadas a altos valores de coeficiente de agrupamento C e de grau
meédio <k> ( Figura 2-25(a)). Em Redes Regulares, o grau médio é da ordem do numero
de nds N e o coeficiente de agrupamento C = Y.

Figura 2-23: Exemplo de Modelo Aleatdrias de Rede Erdds e Rényi, N = 200 e grau
médio <k>~= 6

As Redes Aleatorias foram analisadas inicialmente pelo matematico Paul Erdds em

conjunto com Alfred Rényi. Uma Rede Aleatoria é construida definindo-se um conjunto

de vértices V e conectando pares de vértices com probabilidade p. As arestas sdo

escolhidas aleatoriamente, dentre as %« =1/, combinagdes possiveis da seguinte
forma:

<k>= %n =p(N—1) = pN  Equagdo 2-1
Onde <k> € grau médio

Portanto, com p = 0 obtém-se uma rede completamente fragmentada e p = 1 tem-se
uma rede completamente conectada (Figura 2-25(c)). A Rede Aleatdria é referida como
uma rede em equilibrio onde a distribuicdo dos graus € independente do tempo.
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Histograma do Grau Total - Modelo Erdds-Rényi

0,025 0,030 0,035 0,040 0,045 0,050 0,055 0,060 0,085 0,070 0,075
Valor

Figura 2-24: Histograma da frequéncia do Grau Total, N = 10000, grau médio <k> ~ 14,
tem distribuicdo normal

0@

Aleatoriedade

Figura 2-25: (a) Rede Regular, (b) Rede Pequeno Mundo (c) Rede Aleatoria.

Em Redes Aleatdrias, N é grande e p é mantido constante para todos os vértices, a
distribuicdo do grau tende & distribuicdo de Poisson (ou Normal ou Gaussiana - Figura
2-26 e Figura 2-27). A curva tem formato de sino, que representa a distribuicdo
Gausiana. Esta curva mostra, por exemplo, a variagdo nos precos de certo produto
durante certo periodo de tempo. A maioria dos valores discretos dos precos situa-se na
parte central da curva, ou seja, na média, enquanto que, nos lados, a curva cai
rapidamente, como uma exponencial.
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Figura 2-27: Distribuicdo Normal

2.10.2 Redes Mundo Pequeno

Milgran (1967), psicologo social da Universidade de Harvard, promoveu um
experimento para estudar o chamado Efeito do Pequeno Mundo para avaliar o grau de
ligacdo entre pessoas. O experimento consistia em pedir a individuos de algumas
cidades que enviassem cartas a conhecidos, com o objetivo de chegar a determinados
residentes em Boston. A partir deste experimento, surgiu o conceito de seis graus de
separacdo entre pessoas, mostrando que ha uma probabilidade alta de que individuos
desconhecidos possuam amigos em comum.

Todavia, em 2008, Leskovec e Horvitz (LESKOVEC; HORVITZ, 2008) estudaram
a rede Messenger sistema de mensagens instantaneas da Microsoft. A rede foi modelada
como um grafo ndo direcionado possuindo 179.792.538 vértices e 1.342.246.427
arestas. Os vértices S80 0S USUArios e 0s arcos representam as trocas de mensagens entre
eles. Neste estudo os autores verificaram que nesta rede os graus de separacdo sdo em
média 6,6 passos contradizendo os achados de Milgran (1967). A rede ndo tem
caracteristicas de redes livre de escala, pois, o coeficiente de escala y ¢ de 0,6
(considerado muito pequeno). Possui alta transitividade, isto é, pessoas com amigos em
comum tendem a serem amigos e tem didmetro igual a 7,8.

Na Figura 2-28 tem-se um exemplo de Rede Pequeno Mundo.
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Figura 2-28: Exemplo de Rede Pequeno Mundo. N =30, grau médio <k> =2
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P(k)
<

-4

10
0

Figura 2-29: Modelo de Rede Pequeno mundo € gerado a partir de uma estrutura regular
onde cada no se conecta aos vizinhos mais proximos. Entdo, para cada conexao, o no de
uma das extremidades é trocado com probabilidade p. No exemplo a rede possui
N=1000 e grau médio <k> = 4 para diversos valores de p.

Watts e Strogatz (1998), propuseram um algoritmo baseado em Redes Aleatdrias, no
qual buscavam mimetizar a topologia de intera¢des sociais em um modelo abstrato para
tentar estudar o efeito pequeno mundo. Os autores verificaram que este modelo de rede
tem como caracteristicas:

1. A distancia média entre quaisquer dois vértices de uma rede muito grande néao
ultrapassa um nimero pequeno de Vértices;

2. A distancia entre os nos, pois a maioria dos vértices se conecta a outros através
de um caminho minimo.

Verificaram que Redes Reais ndo sdo inteiramente regulares nem completamente
aleatdrias (Figura 2-25 (b)).

2.10.3 Redes Livre de Escala

Ao analisar a rede mundial de computadores WWW, Barbasi e colaboradores (2000)
verificaram que a distribuicdo dos graus ndo € aleatdria. Na web e em diversas redes
reais a distribuicdo dos graus (p) tem um decaimento seguindo uma Lei de Poténcia
(Figura 2-31), tal distribuicdo é chamada Livre de Escala, refor¢ando a ideia de que o
universo aleatdrio de Erdds e Rény tende a ndo estar presente na natureza.

p (k) ~k™7 sendoque 2< y <3

As Redes Aleatorias servem como, pardmetros de medicdo e comparagdo entre
modelos de redes. O modelo de Barbasi descarta a aleatoriedade e mostra que existem
leis que regem a estrutura das redes naturais. Uma rede “sem escalas” apresenta baixo
coeficiente de agrupamento e uma lei facilmente observada: poucos nos apresentam
muitas arestas, enquanto muitos apresentam poucas arestas. E conhecido como o
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principio preferencial de conexdo, quanto maior o grau do nd, maior a probabilidade de
que ele receba mais vizinhos na préxima iteracdo do processo de crescimento da rede,
conhecido como rich get richer - ricos ficam mais ricos. Ou seja, quanto mais conexdes
um nod possui, maiores as chances de ele ter mais novas conexdes. Na Figura 2-30,
pode-se verificar que existem ndés com mais conexfes que a meédia, esses nOs sdo
conhecido como Hubs.

10’
1w’
®
e 107
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Figura 2-31: Gréafico de distribuicdo de grau com decaimento segundo a Lei de
Poténcia, N =1000e p (k) ~kYe y =27

Redes Livre de Escala sdo mais tolerantes a falhas. Remocdes aleatdrias de vértices
atingem, em grande parte das vezes, vértices de baixo grau, pois eles sdo maioria; de
forma que, considerando o grau de um veértice como uma medida da sua informacéo, ha
baixa probabilidade de uma grande perda de informacdo em processos de falha numa
rede Livre de Escala (COSTA et al., 2007).
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3 TRABALHOS CORRELATOS

Nesta se¢do sdo apresentados os trabalhos que orientaram nossa pesquisa. O objetivo
em comum destas investigacbes € a avaliacdo da importadncia de um usuério,
considerado “influenciador” em uma Rede Social ou em Redes do mundo real. Esses
estudos, de um modo geral, fazem uso da estrutura e da topologia das Redes Sociais
para a definicdo de metodologias de ordenamento da influéncia.

Algumas pesquisas consideram a influéncia de um usuario como sendo a capacidade
de disseminar informacgdo, comparavel aos formadores de opinido. Outras consideram
que os influenciadores sdo aqueles que propagam informaces relevantes. A maioria
desses estudos esta voltada para aplicacdes estratégicas de marketing no endosso de
produtos e servigos, campanhas politicas, estudos sociais entre outras aplicacGes.

Em geral, os “influenciadores” sdo definidos como individuos que produzem efeitos
sobre as acBes, comportamentos ou opinido de outras pessoas. Todavia, essa defini¢do
apresenta ambiguidades em relacdo & natureza da influéncia em questdo, e
consequentemente, sobre o individuo que pode ser considerado influente.

Usuarios comuns (ou ordinarios) e as midias, celebridades e politicos poderiam ser
igualmente considerados influentes? O endosso de um produto/servigo/mensagem que é
dado por uma celebridade, ou por um amigo de confianga, ou por um perito
influenciam de diferentes formas um individuo? Por exemplo, no Twitter, usuarios com
0 mesmo numero de seguidores ndo necessariamente exercem a mesma influéncia. Em
ambientes virtuais de relacionamento (redes sociais, blogs, wikis etc) é indispensavel ter
em mente que influéncia pode ndo necessariamente ser sindbnimo de popularidade, e
popularidade nem sempre € sindnimo de reputacdo. Discussdes sobre reputacdo e
popularidade séo feitas ao final deste capitulo.

3.1 Kwak e colaboradores (2010)

Kwak e colaboradores (KWAK et al., 2010) estudaram as caracteristicas topoldgicas
da Rede Twitter e sua capacidade como nova plataforma para trocas de informacéo. Na
época da publicacdo foi considerado o trabalho mais amplo em termos de base de dados
ja feito com a rede Twitter.

O objetivo da pesquisa foi avaliar a influéncia de usuarios, medida em termos de
popularidade na rede. Com este propoésito foram extraidas 41.7 milhdes de contas de
usuarios representando os vértices e 1.47 bilhdes de relacdes, representando as ligagdes
ou arcos no ano de 2009. Foram coletados também 106 milhdes de tweet para avaliar
quais eram os tépicos mais recorrentes. A avaliagdo foi feita em funcdo de palavras
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chave e de palavras precedidas do simbolo # (hash). Foi utilizado um suplemento do
Fire-Fox’ chamado Clean Tweets para o tratamento de spam.

Para a avaliacdo da influéncia, a rede foi modelada em um tido grafo direcionado
onde os Vértices representam 0s usuarios e os arcos as relacbes do tipo follower
(seguidor). A rede modelada apresenta as seguintes propriedades:

a. A distribuicdo de graus ndo segue a Lei de Poténcia;

b. O didmetro da rede (d = 4) é considerado pequeno se comparado com outros
tipos de redes;

c. A média dos caminhos médios € igual a 4,12, também considerado pequeno
para o tamanho da rede;

d. A rede tem baixa reciprocidade, ou seja, existem poucas ligagOes
bidirecionais (usuario A segue usuario B, mas B ndo segue usuario A).

Para o ordenamento da influéncia foram utilizadas as métricas: Quantidade de
follower, Pagerank e Quantidade de Retweet.

Tabela 3-1: Ordenacao pela quantidade de seguidores (followers)

Ranking by # of followers
D Name Remark
aplusk ashton kutcher actor
britneyspears Britney Spears musician
TheEllenshow Ellen DeGeneres show host
cnnbrk CNN Breaking News News
Oprah Oprah Winfrey show host
twitter Twitter subject of this paper
BarackOhama Barack Obama president of 115,
RyanSeacrest Ryan Seacrest show host
THE_REAL_SHAD THE_REAL_SHAD, sports star
KimKardashian Kim Kardashian madel
Jjohncmayer lohn Mayer musician
mrskutcher Demi Moore actress
famdiddy famdiddy musician
jimmyfallon Jimmy Fallon actor
lancearmstrong Lance Armstrong sports star
algore Al Gore: politician
mileyoyrus Miley Cyrus actress / musician
nytimes The New York Times NEWs
coldplay Coldplay musician
TheOnion The Onion news

Fonte: (KWAK et al., 2010)

" E um navegador livre e multi-plataforma desenvolvido pela Mozilla Foundation.
Fonte: http://pt.wikipedia.org/wiki/Mozilla_Firefox



Tabela 3-2: Ordenacdo pela métrica PageRank

Ranking by PageRank in the fol owing/follower network

0 Name
aplusk ashton kutcher
cnnbrk (NN Breaking News

TheEllenShow Ellen DeGeneres
britneyspears Britney Spears
Oprah Oprah Winfrey
THE_REAL_SHACQ THE_REAL_SHAQ
johncmayer John Mayer
twitter Twitter
RyanSeacrest Ryan Seacrast
lancearmstrong Lance Armstrong
jimmyfallon Jimmy Fallon

iamdiddy

mirskutcher

iamdiddy

Demi Moore

Remark

actor

president of L5,
news

show host
musician

show host

sports star
musician

subject of this paper

show host
sports star

actor

musician

actress

nytimes The New York Times
mileycyrus Miley Cyrus actress / musician
stephenfry Stephen Fry actor
TheOnion The Onion news
KimEardashian Kim Kardashian madel

Fonte: (KWAK et al., 2010)

Tabela 3-3: Ordenacéo pela quantidade de retweet.

Ranking by # of rerweet in the diffusion network
1D Name Remark
mashable Pete Cashmore news on social media
BreakingMews BNO News news
tweetmeme TweetMeme news on Twitter
oxfordgirl oxfordgirl Journalist
cnnbrk CNN Breaking News news
TechCrunch Michael Arrington news on technology
myfabolouslife Fabolous musician
nytimes The New Yaork Times news
lilduneal Iil duneal comedian
IranRiggedElect Iran ahout Iran
espn ESPN Sports News news
persiankiwi persiankiwi about Iran
aplusk ashron kutcher actor
StopAhmadi Raymond Jahan about Iran
Alyssa_Milano Alyssa Milano actress
huffingtonpost HuffingtonPost,com nNews
iamdiddy iamdiddy musician
iranbaan Fershteh Ghazi about Iran
NpMews NFR News news
I = I

Fonte: (KWAK et al., 2010)
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3.1.1 Principais contribuiges

Além da ampla analise da estrutura, topologia e propriedades da rede, os autores
verificaram que:

a. A maioria dos usuarios que tém menos de 10 seguidores nunca postou um
tweet ou o fez apenas uma Unica vez. A média foi de apenas um tweet por
usuario;

b. As celebridades, como por exemplo, atores (Ashton Kuster), musicos
(Britney Spears, Cold Play), apresentadores (Ellen Degeneres, Oprah
Winfrey), politicos (Barack Obama) midias (CNN, The New York Times),
etc apareceram nas primeiras posi¢cbes do rank que utilizou a métrica
quantidade de follower (Tabela 3-1);

c. O mesmo ocorreu com a metodologia que utilizou o Pagerank. As
celebridades aparecem no topo da listagem, com pequena ou nenhuma
modificacdo no posicionamento (Tabela 3-2);

d. O rank utilizando o quantidade de retweet apresentou variacdo com relacéo
aos dois rank apresentados acima. A maioria dos usuarios ordenado no topo
sdo midias, como por exemplo, The Breaking NewsWire, ESPN Sports News,
the Huffington Post e NPR News (Tabela 3-3);

e. A Rede Twitter é diferente de outras redes (ponto-a-ponto — P2P, WWW,
bioldgica e outras redes sociais como o Facebook);

f. O numero de seguidores sozinho ndo reflete a influéncia de um usuério;

g. A ascensdo das midias no rank por retweet evidencia a confianca no
contetdo publicado por estes meios de comunicacao.

Esta pesquisa servird de base para estudos comparativos com a metodologia
proposta nesta tese. Serdo utilizadas as métricas: quantidade de seguidores, o Pagerank
e quantidade de retweet.

3.2 Jianwei e colaboradores (2008)

Em JIANWEI; LILI; TIANZHU (2008) € avaliada a importancia de um vértice
(usuario) através de um conjunto especifico de métricas. A metodologia de
ordenamento utiliza as métricas:

a. Centralidade de Proximidade (Cc);
b. Centralidade de Intermediacéo (Bc);
c. Grau Total (Dc)

Os autores consideram que a importancia de um vértice esta relacionada ndo s6 aos
relacionamentos  diretos, mas também aos relacionamentos indiretos. Os
relacionamentos diretos dizem respeito ao Grau Total e os relacionamentos indiretos a
Centralidade de Intermediacdo e de Proximidade. Os autores acreditam que um
conjunto de métricas com pesos associados € capaz de representar adequadamente a
importancia de um vértice. Representa-se assim de forma mais global e ndo apenas local
a importancia dos vértices.
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C(wv) =(a*Dc)+ (B*Cc)+ (y*Bc) Equacédo 3-1
Onde:

C(v) é a importancia do vértice e o, B e Y s30 os pesos associados e seguem a regra:
a>pB>yea+pP+y=1.

A base de dados utilizada é uma rede real sobre AIDS (Acquired Immune
Deficiency Syndrome). Os vértices representam os individuos portadores da sindrome e
0s arcos binarios representam a relacdo sexual (existente ou ndo). A rede possui ao total
40 nos e 41 arcos.

Foram originadas cinco listas ordenadas, trés listas com as métricas isoladamente e
duas listas com a metodologia proposta (Equacdo 3-1). Os autores verificaram que pelo
menos 13 vértices sdo recorrentes no topo da listagem com as métricas Bc e na C(v),
considerando-se apenas as quarenta primeiras posi¢oes. Observaram também que os trés
ranking que utilizavam as métricas isoladamente estdo fortemente correlacionados. Os
pesos utilizados sao ilustrados nas equacdes abaixo:

C(v) =(0,6 *Dc)+ (0,3«Cc)+ (0,1*Bc) Equacdo 3-2

C(w) = (0,5%Dc) + (0,3xCc) + (0,2 Bc) Equagdo 3-3
3.2.1 Principais criticas

Algumas consideracdes sobre o trabalho de Jianwei e colaboradores (2008) devem
ser destacadas. Em primeiro lugar os autores propdem avaliar a importancia de um
vértice, mas ndo descrevem o contexto ou proposito da importancia deste né na rede. Os
resultados dos ordenamentos ndo foram explicados e ndo apresentaram significado
claro, porque ndo ficou claro na pesquisa o0 objetivo adjacente da importancia do
ordenamento dos Vértices. Por exemplo, o Vvértice classificado no topo € importante
como transmissor ou portador da sindrome. Nao foi feito um estudo da topologia ou da
estrutura da rede.

A pesquisa de Jianweii e colaboradores (2008) serviu de inspiragdo a nossa
pesquisa. Em especial na utilizacdo de uma metodologia que possa avaliar de forma
mais global e ndo apenas local um vértice na rede. Os autores utilizaram uma estratégia
de pesos associados as métricas em uma espécie de combinacdo linear, e é essa
estratégia que ird nortear a nossa abordagem de estimar a reputacao.

3.3 Cha e colaboradores (2010)

Em Cha e colaboradores (CHA et al., 2010) estuda-se padrdes de influéncia de um
usuario no ambiente Twitter. A influéncia é definida como sendo aquele usuario que é
um importante instrumento na propagacdo da informacdo. Procuram estabelecer a
dindmica dessa importancia em funcdo dos topicos que sdo publicados ao longo do
tempo. Como objetivo adjacente, buscam entender o fendmeno que torna usuarios
corriqueiros em individuos com grande influéncia em um curto espaco de tempo. A rede
foi modelada como um grafo onde 0s nos representam 0s Usuarios e os arcos a relacéo
padréo do Twitter, ou seja, seguidor.

A base de dados conta com dois bilhdes de arcos e 54 milhGes de usuérios e 1,7
bilhdes de tweets. Para a avaliagdo da influéncia séo utilizadas as métricas: (i) - Grau de
Entrada (Dcip); (i1) — Quantidade de retweet e (iii) — Quantidade de mention. O mention



50

é uma ferramenta de monitoramento de conversas no Twitter. Acontece quando hd uma
resposta a um tweet (ou quando se comenta) citando determinado usuario marcado pelo
caractere arroba - @ e inserido ao contedo do tweet.

Exemplo:
@I_weitzel vocé viu o0 que @nature escreveu?

Neste exemplo a mensagem é direcionada ao usuario |_weitzel e o usuario nature
esta sendo citado (mencionado) no tweet.

3.3.1 Principais contribuicdes

a. As andlises das trés métricas proporcionaram um melhor entendimento dos
diferentes papeis que 0s usuarios podem assumir em redes sociais;

b. Verificaram que o Grau de Entrada (Dci,) representa a popularidade de um
usuario na rede;

Verificaram que os retweets agregam valor a um tweet;
d. Verificaram que o mention agrega valor ao usuario que € citado;

e. Os achados podem auxiliar em campanhas de marketing na rede, uma vez
que os usudrios mais influentes possuem também influencia significativa em
uma variedade de topicos;

f. Verificaram que, quanto mais ativo um usuério for, maior serd a influéncia
exercida, ou seja, quanto mais retweet ou mention um usudrio tiver da sua
rede, maior sera sua influéncia.

Esta pesquisa também ira servir de base para um estudo comparativo. Serdo
utilizadas as métricas Grau de Entrada e a Quantidade de retweet. Tem-se como
objetivo verificar se a relacdo entre o Grau de Entrada e a popularidade se mantém caso
fosse utilizada uma estrutura e topologia de redes diferentes.

3.4 Yang e colaboradores (2012)

Yang et al (2012) propGem uma rede onde 0s nos representam tanto oS USUArios
guanto os tweets e 0s arcos sdo os retweet. O objetivo da modelagem é encontrar tweets
interessantes.

A rede € modelada como um grafo direcionado G = (N, E) onde N sdo os nés e E
conjunto de vértices. Os nos sdo do tipo U = {uy,....u,} de usuérios e T ={ts,.....t;) de
tweets. As relacdes de retweet entre esses nds, por exemplo se 0 usuario u, retuitou up é
dada por: e, ,,. Da mesma forma se um tweet t, criado por um usuario u, foi retuitado

por um USUArio Up, tem-se Um arco e, .

Os autores propuseram uma variante dos algoritmos HITS - Hyperlink Induced
Topic Search com as medidas Hubs e Authority (KLEINBERG, 1999). Originalmente
este algoritmo permite inferir autoridades dentro de um conjunto, baseado na relagéo
entre paginas que sdo autoridades e paginas que interligam essas autoridades, isto é, 0s
hubs. O algoritmo HITS modificado atualiza de maneira iterativa os pesos, utilizando
as equacdes a seguir. Essas equacOes calculam A(u;) e H(u;) para a rede de usuérios.
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As equac0es abaixo calculam A(t;) e H(t;) para a rede de tweets.
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O desempenho da metodologia foi calculado usando as medidas: P@10, P@20, R-
Precision e MAP (Mean Average Precision). Os autores ndo especificaram a escolha
dos diferentes niveis da precisdo. Os resultados dos diferentes desempenhos oscilaram
entre 85% e 77% aproximadamente.

3.4.1 Principais contribuigdes

a. Os autores observaram que apenas a contagem de retweet ndo é um indicador
suficiente para medir significancia de um tweet. Os autores discutem que deve
haver outros fatores cognitivos e de comportamento envolvidos no processo de
retweet, uma vez que nem todo tweet é retuitado;

b. Observaram que 0s usuarios com maior autoridade sdo aqueles que tém tweet
mais interessantes;

c. Utilizaram um fator para mitigar a caracteristica que alguns usuarios tém de
atrair centenas de milhdes de usuarios, como por exemplo, as celebridades.
Usuarios com milhares de seguidores tém maior tendéncia de serem retuitados.

Até onde vai nosso conhecimento, a pesquisa de Yang et al (2012) é a Unica que
também utiliza um grafo onde as relac6es sdo representadas pelo processo de retweet.
Ressalta-se ainda que, esta pesquisa é posterior a nossa pesquisa.

3.5 Anger e Kittl (2011)

A pesquisa de Anger e Kittl (2011) buscou avaliar a influéncia de usuéarios na rede
Twitter. Os autores propdem duas metodologias para ordenacao da influéncia:

a. Taxa de Retweet que é calculada pela razdo entre a quantidade de retweet e 0
numero de seguidores;

b. Taxa de Interagdo que € calculada pela razdo entre a quantidade de retweet e
a quantidade de tweet;

c. Taxa de seguidores que é calculada pela razdo entre quantidade de
seguidores e quantidade de seguidos
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Os resultados encontrados foram comparados com a medida Klout. A medida Klout®
¢ um indicador de influéncia que esta disponivel na web. A medida varia de 0 a 100,
quanto maior, maior é a influéncia. Sao utilizadas 25 variaveis para o calculo da medida
e agrupadas em trés classes:

a. True Reach (Alcance Real);
b. Amplification probablity (Probabilidade de Amplificacéo);
c. Network Influence (Influéncia na Rede).

O Alcance Real mede o tamanho da rede considerada ativa, dando prioridade aos
usuarios mais ativos. Os principais fatores avaliados s&o: seguidores, amigos
(friendship), total de retweet, entre outros.

A probabilidade de amplificagdo mede o potencial que suas mensagens tém de
impactar terceiros (seguidores dos seus seguidores) e até onde essa mensagem pode
chegar. Privilegiam quem tem “bons” seguidores, ou seja, pessoas relevantes lhe
seguindo também. Os principais fatores levados em consideracdo nesse critério sdo:
retweet Unicos, mensagens Unicas retuitadas, percentual de retweet dos seguidores,
mencdes Unicas, porcentagem de mengdes, nimero de mensagens enviadas entre outras.

Na medida Influéncia na Rede a pontuacdo varia de acordo com a influéncia das
pessoas que vocé se relaciona, qual o perfil das pessoas que lhe seguem, se sdo
importantes ou ativas e os valores da medida Klout delas. Alguns fatores avaliados sao:
inclusbes em listas, diferencas entre seguidores e seguidos, porcentagem de seguidos
seguidores, envios unicos, retweet Unicos, influéncia dos seguidores, influéncia dos
retuitadores e dos mentions.

E também utilizada a ferramenta Twitter Grader® como instrumento de comparagao.
Essa ferramenta estabelece um valor percentual de 0 a 100. Uma nota 87, por exemplo,
significa que sua conta ¢ mais bem graduada que 87% das contas ja avaliadas pela
ferramenta. Calcula a medida de acordo com um conjunto de fatores por eles definidos.
Alguns desses que sdo divulgados incluem: O nimero de seguidores, a influéncia da sua
rede de seguidores, a frequéncia de suas atualiza¢bes, a completude da sua conta do
Twitter e outros que ndo sdo divulgados. Os dados foram extraidos dos 10 maiores
usuarios em funcdo da quantidade de seguidores, apenas de usuarios que declararam ser
natural da Austria.

3.5.1 Principais contribuicdes
a. A quantidade de seguidores ndo reflete a influéncia de um usuério.

b. A revisdo da literatura revelou que existem diferentes métodos de
ordenamento da influéncia em diferentes contextos resultando em diferentes
ranks;

c. Os autores ainda chamam a atencdo para o fato de que ndo existe um
consenso sobre o que é influéncia no ambiente Twitter.

® http://www.klout.com
% http://tweet.grader.com/
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3.6 Mishra e Bhattacharya (2011)

Os autores discorrem sobre redes baseadas em credibilidade, que estas sdo diferentes
de outros tipos de redes. Uma ligagdo em uma rede como o Facebook ou Youtube
significa que dois nds estdo conectados, isso por si s6 ndo garante que, s6 por estarem
conectados, existe confianca entre eles. Por outro lado, em uma rede baseada em
credibilidade, tal como o Slashdot®® (http://www.slashdot.org) e Epinions™
(http://www.epinions.com), uma opinido neutra ndo quer dizer que ndo exista ligacdo
entre os usuarios. Considere o seguinte exemplo: O n6 A tem 1.000 opinides neutras e
10 negativas e, 0 n6 B tem apenas 10 opinides negativas. E intuitivo achar que o no A
tem maior notoriedade. No entanto, se a opinido neutra é modelada pela auséncia de
uma ligacdo, os dois nds tém a mesma pontuacgdo, o que ndo é verdade. Sendo assim,
uma opinido neutra ndo é 0 mesmo que uma conexdo ausente. Em outras palavras, uma
conexao com peso zero é diferente de uma conexao ausente.

Tradicionalmente, técnicas como HITS (KLEINBERG, 1998) e Pagerank (PAGE et
al., 1999) classificam prioritariamente os vértices com maior conectividade. Todavia em
redes baseadas em confianga, o prestigio de um vértice depende da opinido de outros
veértices. Todavia, a confiabilidade de um vértice depende de o quao verdadeiro é esta
opinido frente a outras opinides. Por exemplo, se A tem uma opinido negativa sobre B, e
B tem todas as outras opinides positivas, pode haver um viés na opinido de A.

Os autores propem uma metodologia para calcular o prestigio e confiabilidade dos
vértices de uma rede baseada em confianca. Os nGs sd0 0S USUArios e 0s arcos sdo as
opinides. Consideram que a opinido de nds confidveis deve pesar mais que a opinido de
outros nds menos confiaveis. Algumas restricdes sdo impostas a metodologia:

a. Se um usuério ndo opinar sobre alguma coisa ou sobre alguém isso que dizer
gue ndo existe conexao;

b. Se a opinido for neutra o peso do arco é zero;

c. Se um usuario sempre opina positivamente em qualquer ocasido, 0 peso
assume valores ndo negativos, diminuindo a confiabilidade do né.

A rede é modelada como um grafo G = {V, E} onde os arcos e;; € E (do no i para no
J) tem os pesos associados w;; € [—1, 1].

As redes utilizadas no estudo s&o: Slashdot*? (www.slashdot.org) e Epinions™
(www.epinions.com) redes onde é possivel dar opiniGes sobre um determinado usuario
ou contetdo.

19 E um site de noticias. A maior parte dos artigos é de sumérios de noticias publicadas
em outros sites, com espaco aberto ao comentario dos leitores.

1O Epinions é um servico online que oferece avaliagdes de produtos feitas pelos
préprios consumidores. E uma espécie de rede social para compartilhamento de
opiniBes dadas pelos usuarios acerca de determinado item.

12 £ um site de noticias. A maior parte dos artigos é de sumarios de noticias publicadas
em outros sites, com espaco aberto ao comentario dos leitores.
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3.6.1 Principais contribuiges

a. Os resultados evidenciaram que redes sociais e redes ponto-a-ponto podem
ser avaliadas através da ponderacao dos seus arcos;

b. Os vértices podem ser avaliados em termos de confiabilidade e prestigio em
redes sociais e redes ponto-a-ponto.

Resumo da secdo:

Destaca-se aqui os trabalhos de KWAK et al. (2010), JIANWEI; LILI; TIANZHU
(2008) e CHA et al. (2010). Estas pesquisas irdo servir de base para estudos
comparativos. Pretende-se utilizar as métricas encontradas nestes trabalhos como um
conjunto teste da nossa metodologia.

3.7 Reputacgio, Popularidade e Autoridade

Os valores, como por exemplo, Reputacdo, popularidade e autoridade envolvem
mudancas bastante expressivas nos modos através dos quais esses Vvalores sao
construidos e moldados em AVR.

3.7.1 Reputacdo

A reputacdo é compreendida como a percepcao construida de alguém pelos demais
atores e, portanto, envolvem trés elementos: o eu e o outro e a relacdo entre ambos. O
conceito de reputacdo, portanto, implica diretamente no fato de que ha informacdes
sobre quem somos e 0 que pensamos, que auxiliam outros a construir, por sua vez, suas
impressdes sobre nos.

De uma forma geral, a reputacdo de alguém seria uma consequéncia de todas as
impressBes dadas e emitidas deste individuo. Reputacdo de uma entidade social é uma
opinido sobre essa entidade, € um resultado da avaliacdo social de um conjunto de
critérios. Reputacdo ndo é simplesmente o nimero de leitores de um blog, o nimero de
seguidores do Twitter ou o nimero de opinides positivas.

No sistema de reputacdo do site eBay (http://www.ebay.com/), compradores e
vendedores podem avaliar uns aos outros ap6s cada transacao, e a reputacdo global de
um participante é a soma destas classificacdes ao longo dos Gltimos 6 meses. As
pontuacdes sdo dadas em funcdo da experiéncia direta entre compradores e vendedores
(HOOKER, 1912; RESNICK et al., 2000; GUHA et al., 2004; JASANG; ISMAIL,;
BOYD, 2007; VARLAMIS; EIRINAKI; LOUTA, 2010; O'DOHERTY:; JOUILI; ROY,
2012).

3.7.2 Popularidade

A popularidade é um valor relacionado a audiéncia, que é também facilitada nas
redes sociais na Internet. Como a audiéncia € mais facilmente medida na rede, é
possivel visualizar as conexdes e as referéncias a um individuo, assim a popularidade ¢é
mais facilmente percebida.

3 O Epinions é um servico online que oferece avaliagdes de produtos feitas pelos
proprios consumidores. E uma espécie de rede social para compartilhamento de
opiniBes dadas pelos usuéarios acerca de determinado item.
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A popularidade nada mais é que um valor relativo a posicdo de um ator dentro de
sua rede social. Um nd mais centralizado na rede € mais popular, porque ha mais
pessoas conectadas a ele, mas isso ndo quer dizer necessariamente que este no terd uma
capacidade de influéncia mais forte que outros nés na mesma rede. A avaliacdo da
popularidade de um blog pode ser feita pela quantidade de comentérios recebidos, ou
pelo nimero de seguidores. Da mesma forma, no Twitter a popularidade de um perfil
pode ser dada pela quantidade de seguidores, pela quantidade de tweet, ou outras
métricas comumente utilizadas (HOOKER, 1912; RESNICK et al., 2000; GUHA et al.,
2004; JOSANG; ISMAIL; BOYD, 2007; VARLAMIS; EIRINAKI; LOUTA, 2010;
O'DOHERTY; JOUILI; ROY, 2012).

3.7.3 Autoridade

Pode haver um terceiro valor, a autoridade. A autoridade refere-se ao poder de
influéncia de um né na rede social. Nao é a simples posi¢do do né na rede, ou mesmo, a
avaliacdo de sua centralidade. E uma medida da efetiva influéncia de um ator com
relacdo a sua rede, juntamente com a percep¢do dos demais atores da reputacdo dele.
Autoridade, portanto, compreende também reputacdo, mas ndo se resume a ela.
Autoridade é uma medida de influéncia, da qual se depreende a reputacdo. Autoridade é
uma medida que s6 pode ser percebida através dos processos de difusao de informacoes
nas redes sociais e da percepcdo dos atores dos valores contidos nessas informacoes
(HOOKER, 1912; RESNICK et al., 2000; GUHA et al., 2004; JOSANG; ISMAIL;
BOYD, 2007; VARLAMIS; EIRINAKI; LOUTA, 2010; O'DOHERTY; JOUILI; ROY,
2012).
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4 AMBIENTE E METODOLOGIA DA PESQUISA

Neste Capitulo, em usa primeira secdo, é descrito o ambiente - a rede Twitter - no
qual a pesquisa se insere. Inicia-se pela descricdo de suas caracteristicas e modelo de
rede que é utilizado. Na segunda secdo é descrito em detalhes o modelo de rede
proposto, as caracteristicas da topologia e as suas propriedades. Na terceira secdo é
descrita a metodologia para estimar a reputacdo, o algoritmo desenvolvido e, por fim,
discute-se como sera avaliada essa metodologia.

4.1 Principais caracteristicas do Twitter

O Twitter surgiu em marco de 2006. A proposta inicial do servico era permitir que
Seus usuarios interagissem com seus amigos, colegas e parentes, contando o que faziam
enquanto navegavam na internet. Conforme a ferramenta se popularizou, 0s usuérios se
apropriaram da ideia para varias fungdes - como mural de recados, difusor de
informacdes, etc, e hoje é considerado um bloco virtual de anotagdes.

A caracteristica principal, no entanto, permanece, o Twitter € uma Rede Social de
envio de mensagens (post) curtas e instantaneas (de até 140 caracteres) chamadas de
tweet. O laco que é estabelecido neste ambiente é o de follower ou seguidor, que sdo as
pessoas que seguem determinado usudrio. O objetivo da relagdo é manter-se atualizado
através do recebimento dos tweet dos individuos que vocé segue.

Um usuério no Twitter ndo necessariamente é uma pessoa, pode ser uma
organizacdo (jornais, revistas televisdo), 6rgdo governamental, entre outros. O
relacionamento constituido é do tipo direcionado, o sentido padrdo da direcdo vai do
seguido (following) para o seguidor (follower) a seta aponta para o seguidor. Todavia é
possivel que haja reciprocidade, isto €, o sentido seguido-seguidor e seguidor-seguido
formando os lacos de amizade (friendship).

E interessante notar que as relacdes reciprocas no Twitter ndo tem o mesmo
significado como em redes tal como o Facebook, Orkut etc. As relacdes de
reciprocidade ndo sdo estabelecidas automaticamente. Por exemplo, se 0 usuario A
segue o usudrio B, isso ndo quer dizer que o usuario B automaticamente segue 0 usuario
A. A relacdo de reciprocidade ndo é mandatoria, mas se assim o fizer é porque B
compartilha preferéncias de A sobre um tema, ou por qualquer outro fator.

A Figura 4-1 exemplifica uma visdo reduzida da topologia da rede Twitter, ou rede
de seguidores como é conhecida. O sentido das setas ilustra o lagco padrdo apontando
para o seguidor. O ator B tem como seguidores A e D. O ator C tem como seguidores B,
F, G e H. O ator A tem como seguidor B e E, os restantes, D, E, F, G e H ndo possuem
seguidores. Note que o relacionamento de B com A e A com B destacado nas cores
verde e azul formam lagos de amizade.
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Ao se referir a uma rede social pelo ponto de vista de um ator em particular a sua
rede é referida como ego-network e qualquer outro ator fora de sua ego é referido como
alter e a sua rede como alter-network. Por exemplo, a ego-network do ator B séo os
atores A, C e D e a sua alter-network sdo os atores E, F, G e H.
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Figura 4-1: Topologia da rede de seguidores do Twitter

O Twitter possui pelo menos dois instrumentos para coordenar a comunicagdo, um é
0 mecanismo de retweet e 0 outro é a hashtag (etiqueta ou roétulo).

Quando um usudrio publica um tweet, e outros usuarios acham-no interessante ou
relevante, eles retransmitem esse tweet, e 0 mecanismo é conhecido como retweet. O
retweet € desta forma, uma mensagem que foi transmitida anteriormente e repassada a
rede.

O processo de retweet, até pouco tempo, era feito de forma manual, e 0 usuarios
para distinguirem um retweet de um tweet precediam as mensagem pelos caracteres Via
ou RT. Hoje o ambiente oferece um mecanismo automético de encaminhamento que
tem o seguinte formato: Caracteres RT+simbolo arroba @+nome do usuario (usuario
que publicou o tweet — o usuario que foi retuitado)+corpo da mensagem, que é
exemplificado a seguir.

User: Very cool!! RT@TheNaturalNews:#Alzheimer's patients
treated by playing internet games: http://t.co/dSAmzTv.

A estrutura do tweet originario seria:
TheNaturalNews:#Alzheimer's patients treated by playing
internet games: http://t.co/dSAmzTv.

A mensagem ainda pode ter uma etiqueta (hashtag) precedida do caractér # (jogo da
velha). Essas etiquetas designam um assunto abordado no tweet e assim auxiliam no
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encontro de mensagens sobre determinado assunto, além da aproximacdo de pessoas
que tenham interesses em comum. No exemplo acima a etiqueta € a palavra Alzheimer.

4.2 Modelo e Estrutura da Rede

O processo de retweet é uma pratica muito comum entre atores no ambiente Twitter.
Entretanto, esse processo é efetuado com certa parciménia, pois nem todos os tweet sdo
encaminhados. Os usuarios sdo mais sistematicos com relacdo ao conteudo a ser
encaminhado (KWAK et al., 2010).

Quando um usuario repassa um tweet, ele esta dando um endosso tanto & mensagem
quanto ao usuario, na realidade, esté creditando uma espécie de reputacédo, ao partilhar o
tweet de terceiros com os seus proprios seguidores (ZAMAN et al., 2010; HONG;
DAN; DAVISON, 2011; WEITZEL; QUARESMA; DE OLIVEIRA, 2012).

O encaminhamento de tweet, ou seja, 0 processo de retweet faz com que exista uma
“rede emergente e virtual” de curto e médio prazo sobreposta a rede formal de
seguidores. Imagine o seguinte fluxo: ator B encaminha o tweet postado pelo ator A
para a sua propria rede. A rede emergente esta representada na Figura 4-2 agora com
setas na cor preta, e a rede Twitter de seguidores por setas pontilhadas na cor vermelha.
Observe que essas duas redes podem ter arcos coincidentes (por exemplo as ligaces do
ator C com B, F,G e H) ou néo coincidentes (Ator E com ator B).

Baseado nas observacdes feitas nos paragrafos acima, se descreve aqui a estrutura e
o modelo da rede. Daqui por diante chamaremos a “rede emergente” de “Rede de
Retweet” ou simplesmente RT-net.

A RT-net é modelada como um grafo direcionado onde os Vvértices sdo os atores ou
usudrios e os arcos sao formadas pelo processo de retweet, isto é, um arco partindo do
ator B para o ator A significa que ator B “retuitou” o ator A. Nomeou-se 0 ator B de
usuario fonte e o ator A de usuario alvo.

Figura 4-2: Rede de relacionamentos de retweet e de seguidores
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Sabe-se que no portugués (do Brasil) ndo existe o verbo “retuitar”, mas para efeitos
de praticidade e melhor entendimento do texto, optou-se por conjugar conforme norma
dos verbos terminados em “ar”’ da lingua portuguesa.

Na Figura 4-2 tem-se que os atores B, F, G e H retuitaram o ator C, e 0s arcos
formados sdo coincidentes com a rede de seguidores. O ator D retuitou B e 0s arcos sdo
coincidentes e assim por diante. O ator E retuitou B, mas ele ndo é seguidor de B, ou
seja, ndo faz parte da sua ego-network.

Na Tabela 4-1 tem-se a representacdo esquematica da rede RT-net. O ator C se
destaca nesta rede pois foi retuitado mais vezes (quatro vezes) em segundo lugar esté o
ator B com trés retweet e 0 ator A com um retweet apenas.

Tabela 4-1: Relagdo de retweet por usuario

Usuario Fonte | Usuario Alvo Relacéo
A B Seguidor
B A Seguidor
E B Sem relagédo
D B Seguidor
B C Seguidor
H C Seguidor
G C Seguidor
F C Seguidor

E comum pensar que quanto mais seguidores um ator tiver, maior é a tendéncia de
que seu tweet seja repassado. Conforme dito anteriormente, deve haver outros fatores
cognitivos e de comportamento envolvidos no processo de retweet, uma vez que nem
todo tweet é retuitado (YANG et al., 2012)

No ambiente do Twitter ocorre, muito frequentemente, o efeito “popularidade”.
Algumas celebridades, como atores, cantores, politicos, organizac6es e midias em geral
atraem naturalmente centenas de milhares de seguidores. Por exemplo, Lady Gaga,
Britney Spears, Ashton Kutcher, Barack Obama, CNN (Cable News Network) entre
outros possuem quase cinco milhdes de seguidores cada um. Por consequéncia, a
quantidade de retweet destas pessoas € maior que a de um USUArio com poucos
seguidores. Se utilizassemos apenas a quantidade de retweet para inferir a reputacdo de
um ator, o fendmeno popularidade poderia ser gerar resultados falso-positivos.

Algumas investigacdes chamam a atencdo para o fato de que quando o processo de
retweet ocorre fora da ego-network, ao usuario alvo é creditada influéncia e ao tweet é
creditado relevancia (BONGWON et al., 2010; CASTILLO; MENDOZA; POBLETE,
2011; ROMERO et al., 2011). A RT-net é construida levando-se em consideracdo as
observacdes descritas acima.

A RT-net é modelada como um grafo ponderado direcionado Ggy~ = (N,E~, W),
com as seguintes propriedades:
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1. Conjunto de vértices ou nods representando os usuarios alvo e fonte
N = {vq,1v,, ..}
2. Conjunto de arcos representando o processo de retweet
E” = { eq, ey, }
Se 3 arco ¢, = (_vi ,v;) € E de v, _para v, significa que v; “retweetou” v .
Sendo v; o usuario fonte e v; o usuario alvo.

3. Conjunto de pesos representando o0 grau ou a intensidade da relagcdo entre usuario
fonte e usuério alvo:

W(e,) = {wq,w>, ...}

A funcdo W (e;) é definida como:

W (e;) =( H+ a Equagdo 4-1

Onde o numerador Y, RT,, € 0 numero total de retweet de um usuario alvo v, €0
denominador RTi,, € @ quantidade total de retweet da amostra.

O primeiro parametro da Equacéo 4-1 foi inspirado na Taxa de Retweet proposta por
Anger e Kittl (2011) descrita no Capitulo 3 (secdo 3.5).

O segundo parametro ¢ um fator mitigador do efeito “popularidade” que algumas
celebridades, politicos etc tém de atrair centenas de milhares de seguidores (YANG et
al., 2012). E natural que um usuario com maior nimero de seguidores tenha maior
nimero de retweet e esse fendmeno pode superestimar o calculo dos pesos. Desta
forma, o pardmetro a tem como objetivo descontar o fenomeno “popularidade” no
computo geral do peso dos arcos e valorizar os retweet provenientes das redes alter dos
usuérios alvo.

O parametro a é estimado de acordo com:

e a = 0.9 se ndo existe relacdo entre usuario alvo e fonte, neste caso a assume 0 maior
valor,
e a =0.1 em todos 0s outros casos e a assume 0 menor valor.

Os valores do pardmetro a foram estimados levando-se em consideracdo o
percentual de cada relacdo observado na amostra. Esses percentuais encontram-se
descritos na Se¢édo 5.2 do Capitulo 5 ilustrados na Figura 5-2.

Os pesos W (er), em ultima instancia, representam a intensidade do
relacionamento. A intensidade esta diretamente relacionada a relevancia ou reputacdo
que € atribuida ao usuério alvo. Considera-se que 0 mecanismo de retweet pode ser
interpretado como uma forma de endosso da reputacéo tanto da mensagem quanto do
usuario-alvo.

Na Tabela 4-2 tem-se exemplificado a rede descrita acima (Tabela 4-1) com o0s
pesos calculados de acordo com a Equagdo 4.1. Verifica-se que apesar do usuario alvo
C ter sido retuitado mais vezes, o fenbmeno popularidade foi minimizado pelo
parametro a.
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Tabela 4-2: Tabela de arcos e pesos

Usuario Fonte | Usuario Alvo Relacao Pesos
A B Seguidor 1/8 + 0,1 = 0,225
B A Seguidor 3/8+0,1=0,475
E B Sem relacgéo 3/8+0,9=1,275
D B Seguidor 3/8+0,1=0,475
B C Seguidor 4/8+0,1=0,6
H C Seguidor 4/8+0,1=0,6
G C Seguidor 4/8+0,1=0,6
F C Seguidor 4/8+0,1=0,6

Para avaliacdo da topologia da rede RT-net, foi construida uma rede RT-base cujos
pesos dos arcos sdo binarios, ou seja, w (e;) = 1.

4.3 Metodologia para estimativa da Reputacio

Baseado nas discussdes feitas no Capitulo 3, sec¢do 3.7, avaliacdo da reputacdo nao
tem significado se ndo se define um propdsito e um contexto no qual esteja inserida.
Além disso, avaliar a reputacdo de um vértice baseado apenas na posi¢cdo que ocupa na
rede comporta uma viséo global. Nesta pesquisa, busca-se também a avaliar a influéncia
local deste vértice por meio da analise do grau de interacdo entre 0s usuarios.

Neste sentido a estimativa da reputacdo é baseada tanto nos aspectos globais quanto
locais dentro de um contexto. Assim, a Reputacdo RaR,, (Rank Reputation) é

estimada interativamente pela Equacdo 4-2, como uma média ponderada de um
conjunto de métricas.

Ti=1 MW
RaR,, = ——=_J
7 Max {mijwi}izl

Equacéo 4-2

0<RaR,, <1, Yiyw;=1 7F=1..m
A Reputacéo RaR,, é funcdo de ( M, W) com as seguintes propriedades:
1. M={my,..,m,} um conjunto de medidas de centralidade

{ Dc,Bc, Cc, Ec, Prank, d;,, , doue }, Onde:

Dc = Grau,

Bc = Centralidade de Intermediacéo,
Cc = Centralidade de Proximidade,
Ec = Centralidade de Autovalor,
Prank = Page Rank,

di, = Grau de Entrada,

doue = Grau de Saida.
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2. W= {wy,...,wy } éum conjunto de pesos, onde:
Restricdo: vw,; € W, YL, w; =1lew; c{0.0, 0.1, 0.2,....1.0},

E possivel que 3w, = 0| my * wy =0.

4.3.1 Avaliacao do desempenho da metodologia

Buscou-se no dominio da Recuperacdo de Informacdo medidas que pudessem
avaliar o desempenho da metodologia proposta. A precisdo em n (P@n) mede a
relevancia dos n primeiros documentos de uma lista ordenada, calculado por:

P@n = % Equacéo 4-3

Onde, n é o numero de documentos retornados e r é o nimero de documentos
considerados relevantes e retornados até a posicdo n da lista ordenada. Por exemplo, se
0s 10 primeiros documentos retornados por uma consulta sdo:

{relevante, irrelevante, irrelevante, relevante, relevante, relevante, irrelevante,
irrelevante, relevante, relevante}

Entdo os valores de P@1 até P@10 sao:
{1, 1/2, 1/3, 2/4, 3/5, 4/6, 4/7, 4/8, 5/9, 6/10}

A segunda medida de desempenho utilizada é a Precisdo Média (AP — Average
Precision) que é definida como uma média para todos os valores de P@n para todos os
documentos relevantes, que é dada pela equac&o:

_ YpviP@nsrel (n)

T

AP Equacéo 4-4

Onde, r € o numero total de documentos considerados relevantes; m € o nimero de
documentos recuperados, e rel(n) ¢ uma funcédo binaria sobre a relevancia do n®™°
documento, ou seja,o0s resultados possiveis sdo relevante ou ndo relevante.

Para estimar o desempenho € necessario que os documentos sejam classificados
guanto a sua relevancia. Nesta pesquisa é empregada a relevancia binaria (relevante e
irrelevante). O parametro de relevancia segue a seguinte estratégia: usuarios relevantes
sdo aqueles que pertencem estritamente a area de salde e ao mesmo tempo tenham
suporte financeiro publico. De acordo com a HON a presenca de informages
enviesadas é devida, em parte, ao financiamento privado ou a presenca de propaganda
de laboratérios e correlatos. Essa classificacao foi feita de forma manual analisando-se o
perfil e o sitio associado a este perfil em um total de 1232 usuérios, foram classificados
212 usuarios relevantes.

4.3.2 Algoritmo para célculo do RaR

Nesta secdo é descrito o algoritmo para o calculo da reputacdo RaR de todos 0s
vertices. O algoritmo leva em consideracdo o melhor desempenho, ou seja, que o valor
da AP é aproximadamente 100%, ou algum valor proximo. Os passos do algoritmo sédo
descritos nos paragrafos posteriores.

 http://mww.hon.ch
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No primeiro Passo, € selecionado um subconjunto W' (de 7 elementos) do conjunto
W de pesos, a selecdo sendo feita de forma randémica. A Unica condi¢do imposta € que
a soma de todos os pesos de W' seja igual a unidade (descrita pela equacéo 4-2). Cada
peso que foi selecionado é associado a uma métrica do conjunto M. E assim, sdo
formados os pares de pesos e metricas. O conjunto destes pares (sete ao todo) sédo
armazenados em uma matriz T, ;,. Cada linha desta matriz representa uma estratégia de
associacao (peso-meétrica) a ser testada.

Um exemplo de estratégia poderia ser conforme ilustrado na Equacdo 4-5. Neste
caso, as métricas Centralidade de Proximidade (Cc) e o Grau de Entrada (D;;,,) e Saida
(Doyt) € Seus respectivos pesos (0,7; 0,2 e 0,1) foram testados.

((0,7 * Cc) + (0,2 * D;,) + (0,1 * D,,;)) Equacéo 4-5

No Passo 2 é verificado se a estratégia de associacdo ja foi utilizada. Caso seja
verdadeiro, volta-se ao passo 1. Caso contrario, calcula-se a reputacdo - RaR (pela
equacédo 4-2) de todos os vértices, e gera-se uma lista L, ordenada descendentemente
dos valores RaR encontrados.

No inicio do Passo 3 verifica-se se 0 melhor desempenho foi encontrado. Caso a
sentenca seja verdadeira, o algoritmo chega ao fim e mostra o resultado final: AP
(melhor), P@n (RaR), L, (lista ordenada) e a melhor estratégia de associagéo - T, (0s
valores dos pesos e as métricas que foram utilizadas) fechando o passo 4. Caso
contréario, voltar ao passo 1.

O maior valor de AP retornado significa que a listagem correspondente apresenta 0s
212 usuarios relevantes proximos ao topo da listagem. Um valor de AP = 100% que
dizer que todos os usuéarios relevantes ocupam as primeiras 212 posicoes da lista.
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Passo Enquanto AP (melhor)ndo encontrada faca

Para cada métrica m; €M
Selecionar randomicamente um subconjunto W C
Wtalque Y»j-;w; =1 onde n = 7
Selecionar m;; € M
Associar e Armazenar os pares (m;,w;) em uma matriz
Tjp = {(my,wy); .. ; (Mg, wy) }

Fim para

Passo Se T}, C Tkﬁl

Voltar Passo 1
Sendo

Para cada vértice

Calcular RaR

Fim para

Criar Lp

Calcular AP (RaR) e P@n(RaR) de L,

Fim se

Passo Se AP (RaR) > AP (melhor)

AP (melhor) =— AP (RaR)
Senédo
Voltar ao passo 1
Fim se

Fim enquanto

Passo Retorne AP (melhor), P@n(RaR), L, e T

Serdo abordados trés estudos comparativos, o primeiro estudo é metodologia
proposta nesta pesquisa, 0 segundo estudo consideram as métricas na literatura
(baseadas nos trabalhos correlatos discutidos ao final do Capitulo 3) e por fim um
estudo utilizando-se as métricas isoladamente para estimar a reputacdo. Assim, estes
estudos seréo chamados de:

a) Metodologia proposta
b) Métricas da literatura
c) Métricas isoladamente
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5 COLETA DE DADOS E PRINCIPAIS RESULTADOS

Neste capitulo apresenta-se a coleta dos dados em sua primeira se¢do, Na segunda
secdo as analise estatisticas dos resultados, em seguida é apresentada a analise da
estrutura, da topologia, analise dos resultados. Ao final do capitulo tem-se uma
discussdo sobre os achados verificados.

5.1 Coleta dos dados

Para a coleta dos dados foi desenvolvido um crawler™ que pudesse extrair as dados
necessarios a essa proposta. A extracao dos dados ocorreu em marco-abril de 2011.

A metodologia da coleta obedeceu aos critérios discutidos a seguir. Primeiro foram
selecionados randomicamente 152 usuarios “sementes” que possuiam interesse na area
de saude conforme declarado em seus perfis. Destes usudrios “sementes” foram
coletados os retweet postados durante o periodo de coleta mencionado. Esse método de
amostragem € uma adaptacdo do método snow-ball proposto por Goodman
(GOODMAN, 1961). O método de amostragem snow-ball, originariamente aplicado a
sociologia é utilizado em populacGes desconhecidas ou raras. A obtencdo de uma
amostra de uma populacdo normalmente ndo permite o uso de metodologias tradicionais
de amostragem que exigem que toda a populacdo seja conhecida (por exemplo, a
populacdo de estudantes de uma universidade). A amostragem snow-ball pode
proporcionar abrangentes caracterizacdes (embora ndo generalizaveis) de populacdes
desconhecidas. O processo de amostragem é relativamente simples, opera da mesma
maneira que uma bola de neve que vai agregando mais e mais flocos de neve, é um
processo multi-passo em que cada vez mais pessoas sdo adicionadas a amostra a cada
passo. Normalmente, o passo inicial envolve a identificagdo de um grupo de individuos
que séo conhecidos membros da populagéo para criar uma “semente”.

5.2 Analise estatistica dos dados

Foram extraidos apenas os retweet em seu formato padrdo, conforme descrito e
apresentado na secdo 4.1 do Capitulo 4, em um total de 4662 retweet. O tamanho da
amostra é considerado adequado de acordo com os achados de Kwak e colaboradores
(2011). Os autores observaram que 0 processo de retweet é feito com parcimdnia, ou
seja, nem todos os tweet sdo encaminhados. Os autores observaram ainda que parece
haver critérios cognitivos ou de confianca na selecdo dos tweet que serdo passados
adiante. Observaram também que em média tem-se que um usuario é retuitado de 100 a

> Desenvolvido pelo Grupo de Modelagem Computacional da Faculdade de
Computacdo (ARAUJO; RODRIGUEZ, 2011).
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1000/més, esse valor é dependente do perfil do usuario. Por exemplo, quanto maior o

numero de seguidores (celebridades, jornais, revistas entre outros) maior € a tendéncia
de ser mais vezes retuitado.

Do corpo de texto dos retweet foram extraidos novos usuarios ao total de 1080 que
somados aos 152 soam um total de 1232 usuarios, sendo 1171 usuarios alvo (aqueles
que foram retuitados) e 61 usuarios fonte. Observou-se que maioria (63%) dos usuarios
alvo tem apenas 1 (um) retweet. Na Tabela 5-1 tem-se a estatistica da média, desvio
padrdo, valores minimo e maximo da amostra. Em meédia, houve 3,0 (trés) retweet por
usuario alvo. O Coeficiente Gini da distribuicdo dos retweet apresenta certo grau de
desigualdade, com valor em torno de 64%. Esse achado representa que o processo de
retweet ndo é um mecanismo comumente utilizado pelos usuarios.

Tabela 5-1: Estatisticas da amostra de retweet

RT
Média 3,7
Desvio Padréo | 17,4
Minimo 1
Maximo 527

A média de retweet por usuario fonte (aqueles que encaminharam os tweet) foi de
76,4 e desvio padrdo de 141,6, sendo o minimo valor igual a 2 e 0 maximo igual a 834
retweet (Tabela 5-1). O Coeficiente Gini € igual a 63% mostrando a desigualdade na sua
distribuicéo.

Por questfes de privacidade, e seguindo as recomendacdes do ambiente Twitter, 0s

nomes de todos os usuarios foram ocultados. Na Figura 5-1 tem-se a distribuicdo de
retweet por usudrio fonte, pode-se ver que maioria publicou menos de 100 retweet.
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Figura 5-1: Distribuicdo de retweet por usuario fonte
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A Figura 5-2 mostra o grafico de porcentagens das relacbes entre usuérios alvo e
fonte na amostra. A maioria das relac6es é do tipo seguido ou follower (64%), conforme
esperado, pois € relagdo estabelecida por padrdo no ambiente Twitter. EXxiste um
equilibrio nas distribuicdes das porcentagens das relacdes following ou seguidos (15%)
e da relagdo friendship (14%) de reciprocidade. O menor percentual (= 7%) foi
encontrado entre aqueles que ndo possuem relacéo direta.

7% H Follower

14% . .
y H Following

i Friendship

0,
15% # Sem relacdo entre

usuarios
64%

Figura 5-2: Grafico de porcentagens de relacGes no conjunto de dados

De acordo com o observado, a maioria das relagdes é do tipo seguidor. As
celebridades, midias tém como caracteristica atrair grande quantidade de seguidores.
Essa particularidade pode enviesar (ou pior superestimar) a estimativa da reputacao
devido ao efeito popularidade. Sendo assim, para mitigar este efeito foi proposto um
parametro mitigador (a). As relacdes seguidores, seguidos e de relacGes de amizade
juntas tém um percentual de aproximadamente 90% e 0s que ndo apresentam relacao
representam 10%. Desta forma, com intuito de dar maior peso aos usuarios que
retuitaram e que ndo possuem relagdo com usuarios alvo, o valor de a sera de 0,9 e em
todos os casos contrarios o= 0,1.

Com objetivo de validar a metodologia de ordenamento proposta, analisou-se o
perfil de cada usuério, e a partir dos achados verificados, estes foram separados em

grupo:

a. Salde Privada: sdo as clinicas, hospitais, associacbes médicas, organizacdes

ndo governamentais, associacdo de classes, grupos de apoio, e que possuem
financiamento privado;

b. Salde Publica: sdo 6rgdos publicos no dominio de salde em geral, sdo
hospitais, clinicas que possuem financiamento publico; Esses usuarios s&o 0s
usuarios considerados relevantes para a avaliacao;

c. Blogs e outras midias sociais sobre saude: que disseminam informacdes na
area de saude, ou mantém sitios na area de salde;

d. Congressos: algumas contas de usuarios foram criadas para divulgar eventos
na area de saude;
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e. Nao relacionados a salde: sdo 6rgaos publicos que ndo estdo relacionados a
area de salde, mas que publicaram ou disseminaram informacdes na area de
salde;

f. Midias: do tipo jornais, revistas, televisao e blogs que publicam assuntos de
salde dentre outros assuntos;

g. Celebridades: como atores, cantores e etc que podem eventualmente publicar
ou disseminar assuntos na area de salde;

Em alguns casos, por falta de informacdo detalhada do perfil, ndo foi possivel
classificacdo. Optou-se desta forma, por criar um terceiro grupo denominado néo-
categorizado. Verificou-se também que havia trés usuarios com a conta encerrada além
de dezesseis erros na coleta. Considerou-se como erro de coleta porque ndo foi possivel
encontrar o perfil do usuario no ambiente Twitter. Como ndo foi utilizado nenhum
mecanismo para tratamento de spam, este fator pode ter favorecido o aparecimento de
contas “fantasmas”.

A Figura 5-3 ilustra o percentual das categorias verificadas na amostra. Observou-se
que 32% das contas de usuarios ndo estdo relacionados a area de saude. O segundo
maior percentual (26%) esta relacionado aos blogs. O terceiro maior percentual (17%)
sd0 usuarios que pertencem a area de saude e possuem financiamento publico (categoria
Salde Publica). As midias apresentaram um percentual de aproximadamente 13%. A
categoria Saude Privada representa 8% da amostra. O restante esta distribuido entre os
percentuais 0,24% e 1,14%. Os ndo-categorizados representam apenas 0,41% e 0s erros
cometidos representam 0,24%.

0,13% 0,41%

H Ndo relacionado a saude

H Midias (jornais, revistas, TV)
i Saude privada

M Celebridade

H Congresso

i Erros na coleta

id Saude Publica

i Blog

L N3o caracterizado

i Conta encerrada

Figura 5-3: Analise do perfil de todos os usuarios
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Figura 5-4: Percentual de data de ingresso no Ambiente Twitter

Na, Figura 5-4 tem-se o grafico das porcentagens referente as datas de ingresso no
ambiente Twitter. A maioria (~ 48%) dos usuarios ingressou no ano de 2009. O menor
percentual esta relacionado ao ano de 2006 com apenas 0,16%, ano de inauguracdo da
plataforma Twitter.

Tabela 5-2: Estatistica da amostra

Following | Follower | Tweet
Média 2592 135463 8219
Desvio Padréo 12204 1016490 | 15913
Méaximo 221077 | 22439192 | 187264
Minimo 0 0 0

A Tabela 5-2 ilustra os valores das médias, minimo e maximo para todos 0s usuarios
da amostra. Percebe-se o fenomeno “popularidade”, isto ¢, a caracteristica que alguns
usuérios tém de atrair centenas de milhares de seguidores, e a grande maioria (89,94%)
com até 135.463 seguidores, e 50% tem menos de 2.100 seguidores, conforme ilustra a
Tabela 5-3. Na Tabela 5-4 tem-se o perfil dos 10 primeiros posicionados em uma lista
ordenada (rank) descendente, isto €, os 10 maiores valores verificados para seguidos,
seguidores, tweet e retweet (na perspectiva do usuério alvo). E interessante perceber que
no parametro seguidores e seguidos as categorias N&o-categorizado e Blog ocupam
posicdo de destaque, isto €, representam 40% da amostra. Por outro lado, a categoria
que obteve maior gquantidade de tweet foi justamente aquela relacionada a categoria
Saulde Publica. Verificou-se que o perfil com maior porcentagem (50%) de retweet (em
relacdo ao usuario alvo) é da categoria Saude-publica.



Tabela 5-3: Tabela de frequéncia e percentual acumulado de Seguidores

Bloco Frequéncia % Cumulativo
529 348 28,25%
2.117 256 49,03%
8.466 266 70,62%
33.866 158 83,44%
135.463 80 89,94%
1.151.954 96 97,73%
2.168.444 14 98,86%
3.184.934 3 99,11%
4.201.424 4 99,43%
5.217.914 2 99,59%
6.234.404 1 99,68%
7.250.894 0 99,68%
8.267.384 1 99,76%
9.283.874 0 99,76%
10.300.364 0 99,76%
11.316.854 0 99,76%
12.333.344 1 99,84%
13.349.835 0 99,84%
14.366.325 0 99,84%
15.382.815 0 99,84%
16.399.305 0 99,84%
17.415.795 0 99,84%
18.432.285 0 99,84%
19.448.775 0 99,84%
20.465.265 1 99,92%
22.439.192 1 100,00%
Total 1232 100,00%
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Tabela 5-4: Perfil das 10 primeiras posicGes de cada parametro

Seguidos % Seguidores % Tweet % Rgtlv\\//get %
Néo- , . Saude-
Caracterizado 40 Blog 40 Saude-Publica | 40 Publica 50
Salde- Né&o- .
Publica 20 Categorizado 20 Midia 20 Blog 20
Salide- - o
Privada 10 Midia 10 Blog 20 Midia 20
Nao- Néo-
Midia 10 Salde-Publica | 10 Categorizado 10 rel\acm'nado 10
a salde
Néo.- 10 Celebridade 10 Salide-Privada | 10
Caracterizado
Blog 10 Salde-Privada | 10
Ao total 100 Ao total 100 Ao total 100 Ao total 100

Em estatistica € comum a realizacdo de testes de ajuste de curvas de sistemas reais.
Os resultados sdo obtidos na forma de pontos cujo comportamento demonstra o
relacionamento de uma variavel independente (ou explicativa) com uma, ou mais,
variaveis dependentes. O gréafico destes pontos é chamado de diagrama de dispersao.

Uma das vantagens de se obter uma curva que se ajusta adequadamente a estes
pontos é a possibilidade de prever os valores da funcdo (varidavel dependente) para
valores da variavel explicativa que estdo fora do intervalo fornecido. Ou seja, é possivel
fazer uma extrapolagcdo com uma aproximacao razoavel.

A Figura 5-5 mostra o diagrama de dispersdo dos retweet vs tweet. Pode-se verificar
que ndo existe uma relacdo linear entre as variaveis e a correlacdo entre estas variaveis é
de = 7%.
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Figura 5-5: Grafico de dispersdo dos parametros Retweet vs Tweet
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Figura 5-6: Modelo de regressdo linear e a quadratica: LN(tweet)=A+B*(LN(retweet))
Modelo estimado

Parametro Parametro Erro Inferior Superior
Nome Estimado 95% FC 95% FC
A 7,77761 0,59937 6,57784 8,97738
B 0,12169 0,16329 -0,20518 0,44855

R?70,009484, Modelo: LN(tweet)=A+B*(LN(retweet)); FC = Fator de Confianca do modelo.

N&o foi possivel encontrar um ajuste através do modelo de regressdo linear ou
quadratica (teste de ajuste de curva), observando os valores dos residuos na Figura 5-7 e
o pequeno valor do R% Um valor de R? préximo da unidade indica uma forte relacéo
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entre as duas varidveis. A analise do gréafico dos residuos com os valores ajustados deve
apresentar pontos dispersos aleatoriamente, sem nenhum padrdo definido. Todavia, 0s
residuos seguem uma tendéncia linear, ou seja, a variancia do erro &; cresce com 0S
valores da varidvel retweet. Essa caracteristica indica que 0s parametros ndo se ajustam
em um modelo linear.

Nas Figura 5-8 e Figura 5-9 (para melhor visualizagdo, ambos 0s eixos estdo em
potencia de 10) tem-se os graficos de dispersdo e de ajustes dos parametros seguidor e
seguido vs retweet. N&o foi possivel estimar uma curva de ajuste que representasse a
distribuicéo, o valor do R? ficou em torno de 4,4E-4 e 0,009 respectivamente.

50000,0 -

35000,0 -

0000,0

Residuolg Tweets

5000,0

'10000,0 T T T T T T T T T T T T T T T T T T T 1
-3,0 -1,5 0,0 1,5 3,0
Valores esperados

Figura 5-7: Gréfico de dispersao dos residuos (tweet) vs valores esperados (Retweet)
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Figura 5-8: Grafico de dispersdo dos parametros seguidores vs retweet
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Retweet vs Following
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Figura 5-9: Gréfico de dispersao dos parametros seguidos vs retweet

Desta forma, foi verificado que os parametros retweet, seguidores, seguidos e tweet,
ndo apresentam uma correlacdo, ou uma dependéncia entre si. Isso pode indicar que o
Mecanismo de retweet obedece a outros fatores, além dos estabelecidos nas relacbes
entre 0S USUArios.

Para o calculo do conjunto das métricas M = { m,,..,m, } foi utilizado o software
Gephi desenvolvido pelo Consorcio Gephi (https://gephi.org/). E um programa de
codigo aberto com livre distribuicdo. Para a visualizacdo da rede ilustrada na Figura
5-10 utilizou-se o0 ORA™ - Organization Risk Analyzer desenvolvido pela Universidade
Carnegie Mellon (Pittsburgh - EUA). E também um programa de codigo aberto com
livre distribuicdo. A Figura 5-10 ilustra apenas uma parte da estrutura da rede ap0s ter
sido submetida ao algoritmo de Girvan-Newman (GIRVAN; NEWMAN, 2002;
NEWMAN; GIRVAN, 2004) que detecta comunidades pelo método de agrupamento
hierarquico.

18 http://www.casos.cs.cmu.edu/projects/ora/
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Figura 5-10: RT-net modelada pelo algoritmo hierarquico de agrupamento

A rede RT-net possui ao total 1.232 vértices e 1.411 arcos. Os pesos dos arcos foram
calculados de acordo com:

XRTy,

W (er) = ( )+ «a Equacéo 4-1

E os valores variaram conforme ilustrado na Equagéo 5-1 ilustrada abaixo:
W (e)éla,b]={W(er) € R /a <W(e)<h}=[1140; 0,071] Equacéo 5-1

5.3 Analise da estrutura da rede RT-net

Nesta secdo sdo apresentados os resultados da andlise da estrutura da rede RT-net.
Primeiramente apresenta-se as medidas, propriedades gerais e as propriedades
estruturais. Em seguida faz-se uma analise estatistica dos parametros, e por fim os
resultados da metodologia de ordenacéo.

Na Tabela 5-5, tem-se os principais valores computados da rede RT-net. Percebe-se
que o diametro da rede D € pequeno, caracteristica de Redes Aleatdrias. A densidade de
é a razdo entre 0 nimero de conexdes existentes pelo nimero de possiveis conexdes. O
valor encontrado € pequeno, indicando que a rede é pouco densa. Isso que dizer que 0s
nos ndo estdo altamente conectados tal como em uma Rede Regular. Essa caracteristica
pode ser observada também pelo pequeno valor encontrado na métrica grau médio <k >.
Cabe ressaltar que redes densas ndo possuem comunidades.

O coeficiente de agrupamento (ou coeficiente de aglomeracdo) médio < C >
expressa a probabilidade de dois vértices que estdo conectados possuirem uma conexao
em comum com um terceiro vértice. O valor 0,017 indica que existem poucos Vvértices
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vizinhos altamente conectados. E uma rede pouco fragmentada com estrutura
hierarquica, possuindo 430 triades e 260 cligques.

Tabela 5-5: Valores das medidas e propriedades da rede RT-net e RT-base

Medidas e propriedades Valores
Diametro D 8
Tamanho E (ndmero de arcos) 1409
Vertices N 1232
Densidade de [0,1] 0,001
Grau maximo - minimo de entrada 13-0
Grau maximo - minimo de saida 129-0
Coeficiente de Agrupamento Médio < C > 0,017
Grau Médio < k > 1,139

Caminho Minimo Médio < | > average shortest path 3,573

Fragmentacdo [0,1] 0,2598
Hierarquia [0,1] 0,9884
Cliques 260
Triade 430

Na Tabela 5-6, tem-se os valores do Coeficiente de Gini calculados para as métricas
Centralidade de Intermediacdo, de Proximidade, de Autovalor e Grau Total. Este
coeficiente foi proposto inicialmente para medir a desigualdade de uma distribuicéo de
renda, mas pode ser utilizada para qualquer outro tipo de distribui¢do. Seus valores
variam de O (completa igualdade) a 1 (completa desigualdade).

Observa-se que a Centralidade de Intermediacdo (Bc) e Prank estdo proximos a
completa igualdade, ou seja, apresentam distribuicdo uniforme. O contrario ocorre com
as métricas C. de Proximidade (Cc) e C. de Autovalor (Ec), e nada pode-se afirmar
sobre a distribuicdo do Grau Total na avaliacdo da rede RT-net.

Para a rede RT-base, os valores do Coeficiente Gini para as métricas Bc, Prank e Ec
apresentam completa desigualdade enquanto que a Cc e Prank tém parcial igualdade.

A correlacdo de Spearman um teste ndo paramétrico utilizado para calcular
correlagdo em amostras ordenadas (listas). Dada duas amostras de observacédo
ordenaveis, substitui-se cada um dos seus valores pela sua ordem na listagem. Por
exemplo, seja uma lista ordenada na seguinte forma: x = 0,2, y =04 e z = 0,3, a
substituicdo feita € x=1, y=3 e z=2 e com estes valores sdo calculadas as correlagdes. Da
mesma forma, o coeficiente de Kendall-tau € um método (ndo parametrico) aplicado no
calculo da correlagdo em listas ordenadas.
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Tabela 5-6: Coeficiente Gini das medidas de posi¢cdo da rede RT-net e RT-base

Métrica Coeficiente Gini Coeficiente Gini
RT-net RT-base
Cc 99% 33%
Bc 1% 98%
Ec 85% 97%
Dc 54% 54%
Prank 3% 65%

O coeficiente de Kendall-Tau é muitas vezes descrito como uma medida de
concordancia entre dois conjuntos de classificagdes relativas a um conjunto de objetos
ou experiéncias. Basicamente este coeficiente mede a diferenca entre a probabilidade de
as classificacbes estarem na mesma ordem e a probabilidade de estarem em ordens
diferentes. Do ponto de vista amostral estas probabilidades sdo dadas através das
frequéncias relativas respectivas (SIEGEL; CASTELLAN, 1988). As tabelas a seguir
mostram a matriz de correlagdo Spearman-Rho e Kendall-Tau das redes RT-net e RT-
base. Os pares de métricas fortemente correlacionadas sdo: Bc-Cc; Be-Dcoyt; Cc-Deoy;
CC-Dc; Dcgyi-Dc; Dcip-De conforme ilustra a Tabela 5-7. A

Tabela 5-8 mostra que na a correlacdo Kendall-Tau, apesar dos valores variarem um
pouco, 0s pares que estdo fortemente correlacionados se mantiveram. Estas correlacfes
indicam que alguns vértices atuam como “ponte”, facilitando o fluxo de informagéo, e
que sdo independentes em relacdo aos outros Vvértices, isto €, o caminho que ele precisa
percorrer para alcancar os outros elos da rede é considerado o menor.

Em ambas as tabelas,

Tabela 5-9 e Tabela 5-10, verificou-se forte correlacdo entre a métrica Page Rank
(Prank) e Centralidade de Autovalor (Ec) diferentemente do verificado na rede RT-net.

Tabela 5-7: Matriz de Correlagdo Spearman-Rho da rede RT-net

Bc Cc Ec | Prank | Dci, | Dcoyt | Dc
Bc -
Cc 79% -
Ec 15% | -3% -
Prank | 21% | 3% | 20% -
Dcin 33% | 3% | 40% | 44% -
DCout | 78% | 97% | -2% | 4% 1% -
Dc 53% | 67% | 21% | 27% | 59% | 68% | -




Tabela 5-8: Matriz de Correlagédo Kendall-Tau da rede RT-net

Bc Cc Ec | Prank | Dcin | DCout | Dc

Bc -
Cc 78% -
Ec 13% | -2% -

Prank | 16% | 1% | 12% -
Dcin 30% | -2% | 35% | 37% -
DCout | 95% | 77% | 12% | 16% | 27% -
Dc 52% | 63% | 19% | 22% | 57% | 52% | -

Tabela 5-9: Matriz de Correlagdo Kendall-Tau da rede RT-base

Dcin | Dcout Dc Cc Bc | Prank | Ec
Dcin -
DCout | -1% -
Dc 66% | 57% -
Cc 1% | 14% | -2% -
Bc 77% | 31% | 52% | 1% -
Prank | 98% | -1% | 65% | -1% | 78% -
Ec 98% | -0,09% | 65% | -1% | 78% | 99% -

Tabela 5-10: Matriz de Correlacdo Spearman-Rho da rede RT-base

Dcin Dcout Dc Cc Bc | Prank | Ec

Dcin -

DcCout -2% -

Dc 67% 58% -

Cc -13% 18% -3% -

Bc 79% 32% | 53% | 2% -

Prank | 100% | -1% | 67% | -13% | 79% -

Ec 100% | -1% | 67% | -13% | 79% | 100% | -
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5.4 Fractalidade

Kitsak e colaboradores (KITSAK et al., 2007) verificaram que a Centralidade de
Intermediacéo (Bc) e o Grau Total (Dc) sdo fracamente correlacionadas (na correlagéo
de Pearson) em Redes do tipo Fractal se comparados com redes ndo Fractais. Os autores
ainda constataram que pequenos valores de Grau Total estdo associados & altos valores
de Centralidade de Intermediacéo.

A Tabela 5-11 ilustra os valores da correlagdo calculados para as métricas Bc e Dc.
Verifica-se a fraca correlacdo (54%) entre elas. Assim, RT-net e RT-base podem
apresentar comportamento fractal. Na Figura 5-11, tem-se o gréafico de disperséo entre
Bc e Dc. A concentracdo dos pontos esta localizada no quadrante esquerdo inferior. De
acordo com os achados de (KITSAK et al., 2007) a concentracdo dos pontos nesta
regido pode caracterizar rede com comportamento Fractal. A fraca correlacdo também
foi verificada nas correlacBes de Spearman-rho e Kendall-Tau entre essas métricas.

Tabela 5-11: Matriz de correlacdo Pearson entre Dc e Bc da rede RT-net e RT-base

Dc (RT-net) Dc (RT-base)

Bc 54% 53%
Bc vs Dc
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Figura 5-11: Gréfico de disperséo do Dc e Cc.

Uma distribuicdo que segue uma lei de potencia € uma distribuicdo na forma:
p(x) = c.x™¥ Equagdo 5-2

Onde p(x) é a probabilidade de x ocorrer, sendo ¢ uma constante de
proporcionalidade e y 0 expoente da poténcia. Distribui¢cbes que seguem uma lei de
potencia ocorrem em muitos problemas e sdo importantes para o entendimento de
fendmenos naturais e humanos. Em redes complexas, € comum que a distribui¢do do
grau dos vértices tende a seguir as Leis de Poténcia. A Lei de Potencia sdo muitas vezes
chamada de distribuicdes livre de escala, significando que uma distribuicdo se parece
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com ela mesma independente da escala, implicita de invariante de escala ou
autosemelhanca. Na geométrica fundamental, a medida que um objeto aumenta de
tamanho, seu volume aumenta, mudam-se as propriedades que dependem do volume
também como por exemplo, o0 peso. Todavia, a propriedade de auto similaridade faz
com que alguns sistemas mantenham as mesmas propriedades seja qual for a escala'’
utilizada. A propriedade livre de escala significa que aumentando a escala ou unidade
pela qual x é medido por um fator b, o formato da distribuicdo de p(x) ndo é alterada. A
distribuicdo Gaussiana (Normal) ndo sdo livres de escala (KIM et al., 2007; ZHOU;
JIANG; SORNETTE, 2007; LONG; XU, 2009).

Fractal segundo Mandelbrot (1977) é uma entidade caracterizada por irregularidades
que governam a sua forma e complexidade Figura 5-12. Em suma, fractal, em geral sdo
objetos gerados pela repeticdo de um processo recursivo, apresentando auto
similaridade, complexidade e dimensdo fracionada. A auto similaridade é a
caracteristica de apresentar copias de si mesmo em seu interior em diferentes tamanhos.
Uma pequena parte é semelhante ao todo, uma fragdo de um fractal € uma replica do
todo, isto €, pequenas partes de um fractal em diferentes escalas é semelhante ao todo.

A complexidade significa que ndo é possivel representa-los completamente, pois 0s
detalhes sdo infinitos, justamente por sua caracteristica de auto semelhanca.

Qualquer conjunto matematico pode ser caracterizado por sua dimensdo, que
representa a quantidade de parametros necessaria para se descrever qualquer ponto deste
conjunto. A dimens&o no espaco Euclidiano é inteira, isto ¢, um ponto tem dimens&o
zero, uma linha é unidimensional, o plano bidimensional, o sélido tridimensional, ja os
fractais tem dimensdo fracionada que esta relacionada ao grau de irregularidade dos
mesmaos.

Figura 5-12: Exemplos de fractais na natureza. As folhas da planta Samambaia crescem
de acordo com o padréo fractal, onde cada ramo € semelhante ao todo.

17 Escala é a dimensdo espacial ou temporaria de um fendmeno
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5.5 Analise da topologia da rede RT-net

Sdo basicamente dois os tipos de estudos em Lei de Escala, o primeiro abrange as
redes complexas no auxilio aos estudos da topologia, o segundo dentro da geometria
fractal, € utilizada para calculo da dimensao fractal.

Foram analisadas as caracteristicas da Lei de Escala da rede RT-net. Em primeiro
lugar, foi verificado o histograma de graus e foi realizado um ajuste néo-linear
Levenberg-Marquardt (MORE, 1978) por uma funcdo poténcia do tipo p(x) = c.x™"
ao inves de tomar o método que utiliza o coeficiente de inclinacdo em um grafico log-
log. A estratégia justifica-se pos, a amostra possui apenas 1.232 usuarios e o método de
determinacdo por grafico log-log ndo seria muito apropriado. Cabe salientar que o
expoente ndo € realmente importante, mas em avaliar se a Rede RT-net tem
comportamento Livre de Escala com um valor de y <3.

Se tomarmos o logaritmo da Equacgéo 5-2 em ambos os lados, tem-se uma equacéo
de uma reta onde o pardmetro y é o coeficiente angular.

p(x) = c.x¥ > log(p(x)) =log(c) + ylog(x) Equacdo 5-3
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Figura 5-13: Ajuste dos pontos: (a) Ajuste direto com 0 método Marquardt method
(ndo linear) (b) Os mesmos pontos em um gréafico log-log com ajuste néo linear.

Do grafico pode-se retirar o valor de y = 1.66 (Figura 5-13 (a)) sendo interpretado
como um valor baixo em comparacdo com a média. Foi feito também um ajuste linear,
que pode ser visto na Figura 5-14, e novamente o valor foi considerado pequeno
y = 0.95.
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Um terceiro metodo foi aplicado. O Método de Calculo de Momentos, comparando
momentos experimentais e tedricos onde o k™™ momento experimental é dado por:

- _1lon k ~
== . -
X, ==Y, x* Equagio 5-4

-ésimo

Onde x; 6 0 grau do i*™ n¢ e o kK*M°

momento tedrico é calculado por:

(xy=@-1 floo xkVdx = (y(]—/%)l) Equacio 5-5

E assim ¢é feita a comparac&o entre os momentos x e (x*) pela razéo entre eles.
e(k) = % /x* e t(k) = (x*)/(x)*= -2 Equacio 5-6
" (y—k=D -1k

O método de momentos se fez necessario, pois a amostra foi considerada pequena
para o célculo do coeficiente de escala (ou de poténcia) y.

Conforme pode ser observado na Figura 5-15, o valor da potencia y ~ 2,37,
sugerindo assim, que a rede RT-net tem a distribuicdo de grau que segue a Lei de
Poténcia, e como consequéncia é uma rede do tipo Livre de Escala. Pode-se inferir
assim, que os resultados verificados para a Rede sdo invariantes na escala, ou seja, se 0
tamanho da rede aumentar, suas propriedades gerais serdo preservadas.
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Figura 5-15: Razdo entre 0s momentos experimentais e tedricos y ~ 2.37

5.6 Resultados do algoritmo de ordenamento

Para avaliar a metodologia de ordenamento proposta nesta pesquisa, utilizou-se
como baseline diferentes metodologias de ordenamento propostas pelos autores:
(JIANWEI; LILI; TIANZHU, 2008; CHA et al., 2010; KWAK et al., 2010). Além
disso, foi construida uma rede RT-base cujos pesos dos arcos sdo binarios, ou seja,
w (ex) = 1 com 0 mesmo propasito.

A Tabela 5-12 mostra os desempenhos do ordenamento para a rede RT-net das
seguintes estratégias:

1) Metodologia Proposta: mostra-se apenas os melhores desempenhos de RaR?
a RaR1®

2) Métricas da literatura (baseline): de RaR'! a RaR’

3) Métricas isoladamente: de RaR8 a RaR??

Se considerarmos apenas o maior valor de AP, as equacdes RaR>, RaR® e RaR’
obtiveram o maior desempenho. Se considerarmos apenas o valor de P@212, as
equacbes RaR’ e RaR® obtiveram melhor desempenho. Considerando os dois valores
tem-se a equacio que representa RaR”:

((0.7%€Cc)+(0.2%D ;) +(0.1%D gy1))
Max { (m'i *wi)'--:(mn *wn) }

Equacdo 5-7

Observou-se que a métrica presente nos melhores desempenhos para a rede RT-net é
a Centralidade de Proximidade (Cc).

A Tabela 5-13 mostra os desempenhos do ordenamento para a rede RT-base das
seguintes estratégias:
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1) Metodologia Proposta: de RaR! a RaR'?, sdo as mesmas equacgGes, de
modo a comparar com o0s resultados da rede RT-net, e os melhores
desempenhos de ordenamento para a rede RT-base, de RaR?? a RaR?°

2) Métricas da literatura (baseline): de RaR'* a RaR'’
3) Métricas isoladamente: de RaR® a RaR??

Destaca-se que, em principio, a métrica follower (seguidores) é o mesmo que
meétrica Grau de Entrada na rede Twitter. Todavia os valores da métrica Grau de Entrada
foram calculados em funcdo da rede RT-net e a follower foi retirada da rede Twitter
como um todo. Por isso os valores resultantes das duas métricas sdo diferentes nas
tabelas a seguir.

Tabela 5-12: Desempenhos verificados rede RT-net

RaR® 5 AP
Equacédo (%) p@212

RaRrl ((Be) + (0.5 Cc) + (0.2xDc) + (0.3 % Ec)) 54 51
Max { (m; *wy),.., (my * wy) }

RaR? ((Bo) + (0.6 Cc) + (0.2 % Dc) + (0.2 x Ec)) 56 54
Max { (m/b *wi)"" (mn *Wn) }

RaR? ((Bc) + (0.6 * Cc) + (0.1 % Prank) + (0.3 * Dc) ) 56 50
Max { (m/b *wi)"" (mn *Wn) }

RaRt ((03%Cc)+ (0.2 % Dyye) + (0.4 % Ec) + (0.1 % D) ) 55 50
Max { (m; *wy),.., (my * wy) }

RaRS ((06*Cc)+ (0.2*Ec)+ (0.2 % Dc)) 58 55

a

Max { (m/b *Wi);--; (mn *Wn) }

RaR ((0.6 % Cc) + (0.1 Ec) + (0.2 * D) + (0.1 * Dyyie)) - -
Max { (m; *w,),.., (my *wy)}

RaR’ ((0.7«€Cc) + (0.2« D) + (0.1 % Dyypp)) cg 55
Max{ (mi *wi)""(mn *wn)}

RaR® ((0.7 % Cc) + (0.1 % D) + (0.2 * Doyyr)) 5 s
Max { (m; * wy),.., (my *xwy) }

RaR? ((0.1% Bc) + (0.7 * Cc) + (0.1 x Ec) + (0.1 * Prank)) 19 "
Max { (m/b *Wi);--; (mn *Wn) }

RaR10 (€0.25 % Bc) + (0.25 * Cc) + (0.25 = Dc) + (0.25Prank)) 48 5
Max { (m; *wp),.., (my *wy) }

RaR!? Retweet 31 34

RaR1? Follower 18 20




RaR13 Dci, (CHA et al., 2010) 39 37
RaR™ Prank 37 37
C(v) = (0,6 *Dc) + (0,3%Cc)+ (0,1*Bc) Equacdo 5-8
RaR® 53 50
(JIANWEI; LILI; TIANZHU, 2008)
C(v) =(0,5*%Dc) + (0,3%Cc)+ (0,2 Bc) Equagdo 5-9
16
R (IANWET; LILI; TIANZHU, 2008) 53 S0
RaR? Dc 53 50
RaR18 Cc 42 33
RaR1? Bc 33 25
RaR20 DCou 42 33
RaR?! Ec 44 42
Tabela 5-13: Desempenhos verificados rede RT-base
RaR® Equagcéo ('2‘2 ) pP@212
RaRl ((Bc)+ (0.5 Cc) + (0.2 Dc) + (0.3 = Ec)) 4 30
Max { (m/i *w/i)!--'(mn *wn) }
RaR? ((Bc)+ (0.6 % Cc) + (0.2 Dc) + (0.2 x Ec)) m ”7
Max { (mi *wi),..,(mn *Wn) }
R’ ((Be) + (0.6 Cc) + (0.1 x Prank) + (0.3 x Dc) ) 43 33
Max { (m; *w,),..,(my *wy)}
RaR? ((03%Cc)+ (0.2 Dyye) + (0.4 % Cc) + (0.1 % Dy,) ) 39 25
Max { (mi *wi),..,(mn *Wn) }
RaRS ((06%Cc)+ (0.2Ec)+ (0.2 %Dc)) 43 25
a.
Max { (mi *wi),..,(mn *Wn) }
R (0.6 Cc) + (0.1 Ec) + (0.2 * D) + (0.1 * Dyyye)) 10 -
Max { (m; * w;),.., (my, *wy)}
RaR ((0.7 % Cc) + (0.2 % Di) + (0.1 * Dyyyt)) 33 24

Max { (m,; *w,),..,(my *wy) }
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((0.7 * Cc) + (0.1 * Dyp) + (0.2 * Dyye))

RaR® 32 22
Max { (m; *w),.., (my, *wy)}

RaR® ((0.1%Bc) + (0.7 Cc) + (0.1 % Ec) + (0.1 * Prank)) 1 22
Max { (m; *w),.., (my, *wy)}

RaR10 ((0.25 * Bc) + (0.25  Cc) + (0.25 = Dc) + (0.25Prank)) 35 ”
Max { (m; = w,),..,(my *wy) }

RaR! Retweet 31 34

RaR? Follower 18 20

RaR™3 Dci, (CHA et al., 2010) 39 37

RaR* Prank 55 49

C(w) = (0,6 *Dc)+ (0,3 =Cc)+ (0,1*Bc) Equagdo 5-10

RaR1S 53 50

(JIANWEI; LILI; TIANZHU, 2008)
C(v) =(0,5%Dc) + (0,3%Cc)+ (0,2+Bc) Equagdo 5-11

RaR16 54 51
(JIANWEI; LILI; TIANZHU, 2008)

RaR'” Dc 53 50

RaR'8 Cc 19 15

RaR!® Bc 53 49

RaR?0 Dcoyt 42 33

RaR?! Ec 55 49

RaR?2 ((0.4 x Prank) + (0.2 * Ec) + (0.4 * Dcy,)) 54 54
Max { (mi * wi)!"r (mn *Wn) }

RaR?3 ((0.3 * Prank) + ( 0.5 % Dci) + (0.2 % Dcgyr)) s4 54
Max { (m/i * W,L‘),--, (mn *wn) }

RaR?* ((0.3 x Prank) + ( 0.3 * Dc;,) + (0.3 * Dcyye) + (0.1 % Ec)) . A
Max { (m; xw),..,(m, xwy)}

RaR?S ((0.2 x Prank) + ( 0.3 * Dc;,) + (0.1 % Dcyye) + (0.3 * Bc)) - i

Max{(m«i *wi)""(mn *wn)}
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Se considerarmos apenas o maior valor de AP, as equacdes RaR'#*, RaR?!,
RaR** e RaR?> obtiveram o maior desempenho. Se considerarmos apenas o valor de
P@212, as equacies RaR?%Z, RaR?3, RaR?** e RaR?*> obtiveram melhor
desempenho. Considerando os dois valores tem-se a equacio que representa RaR?** e
RaR?>. E interessante notar que as métricas presentes nos melhores resultados sdo o
Page Rank (Prank) e Grau de Entrada (Dc;i,) e Saida (Dcoyy).

Na Tabela 5-14 tem-se a avaliacdo em funcdo da medida P@n. Pode-se verificar que
para os niveis até a centésima posicao, a medida esta em torno de 80%.

Ao se fazer uma busca simples na ferramenta Google, pelo assunto Alzheimer
(ilustrado no Anexo II), foram retornadas 14 paginas. As paginas recuperadas foram: 07
agéncias de saude ndo governamentais, 01 agéncia de noticia (midia), 01 ambiente
colaborativo de construgdo de texto (Wikipédia) e 05 agéncias governamentais de
salde. Verifica-se que as agéncias de saude foram recuperadas ao final do rank (na
posicdo de numero 9 a 13). Utilizando a metodologia de ordenamento proposta aqui
nesta pesquisa, tem-se que a P@10 foi de 20%, e P@14 igual a 29% pois as primeiras
paginas recuperaram apenas agéncias de salde privada, midia além da Wikipédia que
podem conter informacdes enviesadas.

Tabela 5-14: Diferentes niveis de P@n

P@n % niveis
P@10 80%
P@20 80%
P@30 87%
P@40 83%
P@50 86%
P@60 83%
P@70 84%
P@80 83%

P@100 80%

5.7 Discussao geral dos resultados observados

Faz-se agora uma discussdo dos achados observados na amostra e nas redes RT-net
e RT-base.

Observou-se que a maioria dos usuarios alvo foram retuitados apenas uma vez e o
foi praticado por usuarios da sua prépria rede de seguidores (followers). A relacdo
follower foi justamente a relacdo com maior percentual na amostra. Observou-se ainda
que o fendmeno “celebridade” esta presente na amostra, ou seja, USUarios com pouco ou
nenhum seguidor e outros com centenas de milhares.

A distribuicédo dos retweet por usuario alvo e por usuario fonte apresentou certo grau
de desigualdade na sua distribuicdo, considerando-se os valores calculados do
Coeficiente Gini. Verificou-se que existem usuarios que desempenham papel
importante na propagacao de informagdes e outros que sé&o mais atuantes como fonte de
informacoes.
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As propriedades gerais calculadas e ilustradas na Tabela 5-5 para a rede RT-net se
verificaram também na rede RT-base, mesmo porque as redes apresentam a mesma
estrutura, sendo diferenciadas apenas pelo valor do peso dos seus arcos. Ambas as redes
ndo sdo densas, isso quer dizer que 0s usuarios nao estdo perfeitamente conectados, tal
como em uma rede Regular. Ambas também apresentam estrutura de comunidade
(grupos) além de topologia hierarquica.

Apesar das propriedades gerais se preservarem em ambas as redes, elas obtiveram
valores diferentes no computo do Coeficiente Gini. Por exemplo, ainda que a
metodologia de célculo do Ec seja semelhante & do Prank, os valores desta ultima
passaram da completa igualdade (na RT-net) a completa desigualdade na RT-base e se
mantiveram praticamente 0 mesmo na métrica Ec. Uma razoavel explicacdo para tal
fato é que os melhores desempenhos de ordenamento da rede RT-base foram aqueles
que justamente utilizavam a métrica Prank na metodologia de ordenamento. De um
modo geral, o Prank calcula a importancia de um vértice atribuindo pontuacbes
relativas de forma que conexdes com altas pontuagdes contribuem mais para a
pontuacdo deste vértice que vértices com baixa pontuacdo. Ou seja, quanto mais arestas
com noés de alta pontuacdo apontam para um vértice, mais alta sera a sua pontuacao.
Assim, na rede RT-net que tem pesos diferenciados nas arestas, apresentou uma
distribuicdo mais homogénea dos valores do Prank, e assim essa métrica pouco
influenciou a metodologia de calculo da reputacdo proposta.

A situacdo inversa ocorreu com a métrica Bc na analise do Coeficiente Gini. A
métrica Bc que representa os usuarios que controlam o fluxo de informacOes, a
distribuicdo passou de completa igualdade na rede RT-net para completa desigualdade
na RT-base. A distribuicdo desigual destacou os usuarios que atuam como fonte de
disseminacédo da informacéo, e em ultima analise, influenciou a metodologia de célculo
da reputacdo. Ja a métrica Cc passou de completa desigualdade na rede RT-net para
completa igualdade na rede RT-base, as mesmas observagdes podem ser feitas. A Cc na
rede RT-base tem pouco ou nenhuma influéncia na metodologia.

Os pares de métricas {Bc ; Cc}, {Dcou; Bc} e {Dcoyt ; Cc} estdo positivamente
correlacionados na rede RT-net, 0 mesmo ndo se verificou na rede RT-base. Nesta
ultima, os pares correlacionados foram {Dci, ; Ec}, { Dci,; Prank}, {Dci, ; Bc} e
{Prank ; Ec}. E interessante notar que o grau de saida (Dcoy) tem forte correlacdo com
as métricas Cc e Bc na rede RT-net, que estdo justamente presente na equacdo do
calculo reputacdo do melhor desempenho. O mesmo poder ser verificado na rede RT-
base, com as métricas Dcj, e Prank.

N&o foi possivel encontrar uma curva de ajuste dos parametros retweet vs tweet,
follower ou following nesta a amostra de dados. Esse fato pode indicar que 0 processo
de retweet obedece a outros fatores além daqueles que séo estabelecidos nas relacdes
intrinsecas do Twitter (seguidores e seguidos). Isto €, o processo de retweet envolve ndo
s0 as relagBes que sdo estabelecidas como também processos cognitivos na escolha dos
tweet que sdo encaminhados. Esperava-se que as relacfes amizade fossem talvez mais
fortes no ambiente Twitter que em outras plataformas sociais. No entanto, o que se
verificou foi que estas relagdes parecem influenciar apenas em parte essas escolhas.
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5.8 Avaliacdo da metodologia proposta

Nesta secdo avalia-se a metodologia de célculo da reputacdo e ordenamento
proposto em relagcdo ao baseline da literatura e aos resultados de ordenamento da
reputacao da rede RT-base.

O melhor desempenho tanto do ponto de vista da medida AP quanto da P@212 no
ordenamento foi a equacdo que possuia como parcelas as métricas Grau de Entrada,
Grau de Saida e Centralidade de Proximidade, essa ultima com maior peso. Algumas
variacdes na equacao também alcancaram bons valores no desempenho, todas utilizando
a Centralidade de Proximidade. Essa metrica, conforme dito anteriormente, é baseada
na distancia entre os vértices, 0 qudo préximo um no se encontra em relacao aos outros
na rede. Levando em consideragdo ndo so as relagdes diretas, mas das relag@es indiretas,
especialmente quando dois atores ndo estdo adjacentes. Desta forma, quanto maior € o
valor desta métrica, maior € a capacidade de um vértice interagir com o restante da rede
e assim, tornam-se instrumentos poderosos no compartilhamento de informacoes.

Primeiramente, faz-se a analise para os achados verificados com a rede RT-base, e
em seguida os achados verificados com a rede RT-base.

Ao se comparar os resultados do ordenamento proposto na literatura e os valores
encontrados com a metodologia proposta, verifica-se 0 melhor desempenho desta em
relacdo aos da literatura. A diferenca é significativa se for utilizado apenas a quantidade
de follower, ou a quantidade de retweet, usuarios ndo relevantes aparecem no topo da
listagem. Até mesmo, a reconhecida métrica PageRank, amplamente utilizada em
avaliacdes de “popularidade” e “importancia”, desempenhou papel insignificante no
ordenamento dos relevantes. Cabe salientar que apenas a proposta da literatura que
utilizava o Grau Total em associacio com a Centralidade de Proximidade e
Centralidade de Intermediacdo obteve um desempenho plausivel. Contudo, 0 mesmo
desempenho pode ser verificado utilizando-se apenas a métrica Grau Total na equacao.

Desta forma, a metodologia de ordenamento aqui proposta, mostrou-se adequada no
ordenamento dos relevantes, colocando-0s o0 mais proximo possivel do topo da listagem.

O Anexo | apresenta os 50 primeiros usuarios que foram recuperados pelo algoritmo
de ordenamento. Cabe salientar que os piores resultados, ou seja, 0s usuarios que ndo
foram bem ranqueados sdo justamente aqueles que ocupam a posi¢do terminal, isto é,
sd0 0s nés de ponta da rede. A posicdo ocupada (n6 de ponta) na topologia da rede
parece interferir na metodologia de calculo da reputacéo.

Ja na analise dos achados com a rede RT-base, destaca-se a participacdo da métrica
Prank. A métrica estd presente na maioria dos melhores desempenhos, porém inferior
ao verificado na rede RT-net. Ndo foi possivel obter os mesmos desempenhos
utilizando as mesmas equacdes nas duas redes. Cada uma delas possui propriedades
topoldgicas diferentes, que influenciaram no célculo da reputacdo. Os resultados obtidos
com a rede RT-base foram superiores aos resultados obtidos com as propostas da
literatura, entretanto foram inferiores aos resultados verificados com a rede RT-net.

Em resumo, o melhor desempenho na ordenagéo da reputagéo foi verificado com a
rede RT-net que utiliza a Centralidade de Proximidade juntamente com o Grau de
Entrada e Grau de Saida. Em segundo lugar ficou a Rede RT-base que utiliza a métrica
Page Rank, juntamente com o Grau de entrada e Grau de Saida, mas com desempenho
inferior. Por Gltimo tem-se os desempenhos de ambas as redes que utilizam as
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metodologias de ordenamento da reputacdo proposta na literatura. O que ficou evidente
foi a contribuicdo das métricas Grau de Entrada e Grau de Saida, quando utilizadas nas
equacdes de célculo da reputacdo em ambas as redes.

Cabe por fim ressaltar que de acordo com os achados, a rede RT-net apresenta do
comportamento Fractal, pois a correlagdo entre o Grau Total e a Centralidade de
Intermediacdo é que pequena se comparada com a rede de seguidores. E ainda, que a
distribuicdo dos graus segue uma Lei de Potencia, com caracteristicas das redes Livre
de Escala.
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6 CONCLUSAO E TRABALHOS FUTUROS

O objetivo desta pesquisa foi propor e avaliar uma abordagem que permitisse
estimar a reputacdo de fontes de informacgédo na area de saude. Como caso de estudo,
explorou-se o ambiente Twitter, e o paradigma da Anélise das Redes Sociais aplicado
como ferramenta de abordagem do problema.

O aumento da producdo de informagéo virtual de todo o tipo, ndo necessariamente
cientifica, vem ocorrendo de maneira acelerada, ndo ordenada, ndo revisada e irrestrita.
Por um lado, este crescimento € devido, em parte, as novas tecnologias de transmisséo e
ao barateamento de dispositivos moveis, tornando-os integrados e ubiquos no cotidiano
das pessoas. Por outro, é devido ao aumento das contribui¢cdes individuais e coletivas,
pela proliferacdo de Servigcos Sociais Online na Web 2.0. Todos os dias sdo produzidos
uma quantidade enorme de textos, fotos e videos com possibilidades de publicacdo e
replicacdo instantaneas na web. Neste contexto, 0 sujeito € visto agora como criador e
validador.

Analise de Redes Sociais se consolidou nos ultimos anos, devido ao seu potencial
como ferramenta versatil na representacdo de varios problemas. E possivel enumerar
aplicacdes em areas tdo distintas como engenharia, sociologia, computacao, linguistica e
biologia.

Os resultados verificados permitiram avancar na compreensdo da dindmica dos
processos de interacdo entre os atores. O desempenho da ordenagdo dos usuarios
relevantes (aqueles que exibem reputacdo) mostrou-se satisfatéria considerando-se o
percentual de acertos encontrados.

6.1 Principais Publicacdoes Relacionadas

Nesta secdo sdo apresentadas as principais publicacdes da autora relacionadas com
esta tese. No primeiro artigo, citado a seguir, tem-se o0 estudo inicial que serviu como
norteador da pesquisa. O objetivo era desenvolver um framework de um sistema de
recomendacdo baseado no perfil do usuario e na qualidade da informacdo recomendada.
A partir deste estudo, o escopo do problema foi se delineando. Neste estudo inicial
percebeu-se que os Sistemas de Recomendacao atuais devem trazer para o plano frontal
ndo s6 a relevancia do documento recuperado de acordo com as necessidades dos
usuarios, mas também a qualidade do documento recuperado. A importancia esta em
deixar os usuarios mais aptos a encontrar a “melhor” op¢ao em termos de qualidade.
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O primeiro artigo é publicacio em evento nacional indexado pela Capes como B4. E
um evento que vem se consolidando ao longo dos anos organizado pela Sociedade
Brasileira de Informéatica em Saude — SBIS, s6 existem dois eventos nacionais
indexados que tratam do assunto. O segundo artigo foi publicado no “Cadernos de
Informatica” da UFRGS.

WEITZEL, L.; Palazzo, M. de Oliveira J. Sistemas de Recomendagdo baseado no
perfil do usuério. In: XII Congresso Brasileiro de Informatica em Saude (CBI1S2010),
Porto de Galinhas, PB, 2010.

WEITZEL, L.; Palazzo, M. de Oliveira J.; et al. Proposta de métricas de avaliacdo
da qualidade da informacéo médica para Sistemas de Recomendacéo baseados no perfil
do usuario. Cadernos de Informatica (UFRGS), v. 5, p. 23-48, 2010.

A partir dos estudos citados acima, a pesquisa foi se desenvolvendo no sentido a
materializar os requisitos para a avaliacdo da qualidade. Nos artigos citados abaixo, sdo
descritas a proposta da modelagem da rede e sua topologia, além da metodologia de
calculo dos pesos dos arcos. Nesta etapa, foi decidido que o ambiente da pesquisa seria
a Rede Social Twitter, por apresentar caracteristicas que propiciavam o estudo. O
primeiro artigo foi apresentado no evento internacional indexado pela Capes em B2. O
segundo artigo ndo e indexado pela Capes.

WEITZEL, L.; Quaresma, P.; Palazzo, M. de Oliveira J. Measuring node
importance: A Multi-criteria Approach. Proceedings of the International Conference on
WWW/Internet Interaction, 2011, Rio de Janeiro, RJ: IADIS Press, 2011. 415-420 p..

WEITZEL, L.; Quaresma, P.; Palazzo, M. de Oliveira J. Analyzing the strength of
ties of Retweet in health domain. Proceedings of the 2% Jornadas de Informatica da
Universidade de Evora (JIUE'2011), Evora, PT: Universidade de Evora, 2011.

Nos dois ultimos artigos, € aperfeicoada a metodologia de ordenamento da
relevancia dos autores. E é proposta uma metodologia de avaliacdo do desempenho dos
resultados verificados o que culminou no desenvolvimento de um algoritmo. O primeiro
artigo foi publicado em um evento internacional indexado pela Capes como A2, é o
encontro anual IEEE Computer Society sobre o tema e indexado também pela DBLP
(Digital Bibliography & Library Project).

O segundo artigo foi publicado em um evento internacional, mas que ainda néo foi
avaliado pela Capes e tem indexagdo pela DBLP.

WEITZEL, L.; Quaresma, P.; PALAZZO, M. de Oliveira J. Evaluating quality of
health information sources. Proceedings of the The 26" IEEE International Conference
on Advanced Information Networking, AINA2012, Fukuoka-shi, JP:IEEE Computer
Society, 655-661 p. 2012.

WEITZEL, L.; Quaresma, P.; PALAZZO, M. de Oliveira J. Measuring node
importance on Twitter microblogging. Proceedings of the International Conference on
Web Intelligence, Mining and Semantics (WIMS2012), Cracovia,RM, 2012.
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6.2 Trabalhos futuros

Nesta secdo sdo apontados alguns pontos que foram identificados como

oportunidades de evolucdo da pesquisa. Dentre eles destacam-se:

18

Verificar se a metodologia se aplica em outras areas de conhecimento e nao
apenas na area médica. Quer se avaliar se a metodologia para estimar a
reputacdo é apropriada, por exemplo, na area de Educacéo.

Outro tema de interesse é verificar se a metodologia proposta se aplica também a
outras Redes Sociais que utilizam 0 mesmo mecanismo de endosso de conteldo,
como por exemplo, a Rede Pinterest. A Pinterest é uma rede social baseada na
publicacdo, organizacdo e compartilhamento de imagens. A rede se tornou a
quarta mais acessada (em novembro de 2012) nos Estados Unidos, segundo a
pesquisa da Experian Hitwise'®. Os contetidos compartilhados sdo chamados de
pins, 0s usuarios podem dar like, (semelhante ao curtir do Facebook), pode
comentar ou dar um repin (compartilhar com os seus seguidores). As imagens
sdo organizadas por categorias em um board, por exemplo, arquitetura, roupas,
alimentos, etc.

E por fim, seria interessante fazer a analise textual dos tweet com objetivo de
verificar se existem opinides embutidas, considerando a polaridade dos
conteddos publicados. Classificando-se as palavras em positivas e negativas com
base em uma lista previamente selecionada. Com isso, é possivel executar
algoritmos para classificacdo do conteldo como positivo, negativo ou neutro. A
estratégia de analise da polaridade permitiria identificar usuarios maliciosos que
disseminam mensagens de conteddo duvidoso ou falso. Por exemplo, mensagens
que emitem opinides falsas, podendo ser falsas opiniGes positivas (para
promover) ou falsas opiniGes negativas (para prejudicar). E assim poderiam ser
atribuidos valores que expressassem o qudo Util um tweet pode ser considerado,
e desta forma a metodologia de calculo da reputacdo poderia ser aprimorada.

http://www.experian.com/hitwise/online-trends-social-media.html,  acesso em

24.11.2012
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ANEXO |: TOP-50 USUARIOS RELEVANTES RECORRENTES

Tabela 0-1: Listagem de classificacdo final dos usuérios. Top -50 recorrentes
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Tipo Rank Nome Following | Follower | Tweet Local Time zone Data registro
Sa"‘deES%"emo 1 AIDSgov 1757 164893 | 3209 Washington, DC Eastern Time (US & Canada) 03/12/2008 18:09
Sa"’deES%"emo 2 CDCgov 192 92068 | 3a21 | MenloPark %’é' Washington | e Time (US & Canada) 23/10/2009 15:17
SaudeESf;"emo 3 HHSGov 121 184586 | 1104 | US, the Americas, South Africa | Pacific Time (US & Canada) 10/02/2009 21:44
Sa"’deESi"emo 4 healthfinder 5650 164223 | 4576 Oakland, California Pacific Time (US & Canada) 06/07/2011 17:18
Sa"’deES%"emo 5 CDCNPIN 711 11102 | 5970 Atlanta, GA Central Time (US & Canada) 15/11/2010 20:46
SaudeESg"emo 6 CDC_eHealth 141 237850 | 1112 New York Eastern Time (US & Canada) 01/10/2008 14:33
SaudeESg"emo 7 womenshealth 1204 425156 | 5167 Washington, DC Eastern Time (US & Canada) 24/11/2008 19:36
Sa"’deESoA"emo 8 talkhiv 877 5044 | 6488 Boston, MA Quito 03/09/2008 15:25
SaudeESzvemo 9 HealthCareGov 17 47663 327 Washington, DC Eastern Time (US & Canada) 22/12/2008 13:48
SaudeESzvemo 10 PublicHealth 2307 178870 | 2424 Washington, DC Eastern Time (US & Canada) 13/05/2010 13:00
Salide Governo |4, CDCSTD 432 9405 883 Washington, DC USA Eastern Time (US & Canada) 21/03/2009 20:03

EUA
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Governo EUA 12 whitehouse 162 2895037 6317 worldwide Eastern Time (US & Canada) 23/02/2009 18:17
Salide Governo |4 NIAIDNews 529 11575 | 1135 Chicago Mountain Time (US & 16/02/2010 19:21
EUA Canada)
Sa(‘deES;"emo 14 CDC_cancer 36 20728 | 1089 Boston Eastern Time (US & Canada) 26/01/2009 19:36
Sa(‘deESzvemo 15 NIOSH 2870 157230 | 7335 Worldwide New Delhi 24/09/2007 03:28
SaUdeES%verno 16 GoHealthyPeople 6280 16571 1929 | SPHERE@healthimperatives.org | Eastern Time (US & Canada) 04/09/2009 11:49
Governo EUA 17 StateDept 318 282361 19857 Atlanta, GA Eastern Time (US & Canada) 29/09/2009 02:20
Sa“deES%"emo 18 DesertAIDS 631 1288 | 3796 USA Eastern Time (US & Canada) 15/01/2010 20:06
Saad%gg"emo 19 FDATobacco 497 9749 1088 Princeton, N.J. Eastern Time (US & Canada) 23/06/2009 14:37
SaUdeESg\verno 20 MinorityHealth 62 8509 1679 Washington, DC Eastern Time (US & Canada) 26/01/2010 15:48
SaudeESf;"emo 21 AIDSinfo 27 3212 735 Néo disponivel Eastern Time (US & Canada) 24/04/2008 14:07
Sa"’deES%"emo 22 Pew_Internet 0 69 4 United States of America Eastern Time (US & Canada) 10/09/2009 18:16
Sa"’deESz"emo 23 NIHforHealth 141 229086 | 2393 Columbia, MD Eastern Time (US & Canada) 30/01/2009 15:24
SaudeESf;"emo 24 cdcemergency 106 1345286 | 551 Néo disponivel Eastern Time (US & Canada) 03/04/2008 13:54
Sa"’deES%"emo 25 | FDA_Drug_Info 15 60278 | 948 Washington, DC Central Time (US & Canada) 05/03/2010 18:03
SaUdeéSzverno 26 CDCFlu 43 194651 419 United States of America Eastern Time (US & Canada) 23/04/2009 12:40
SaudeESz"emo 27 NASTAD 176 1056 1034 U.S. Atlantic Time (Canada) 28/08/2008 15:33
Sa‘jdeESoA"emo 28 | SLVHealthDept 4239 4768 | 3895 Atlanta, GA Eastern Time (US & Canada) 20/04/2010 20:30
Sa"’deESz"emo 29 CDCMMWR 18 6132 202 Portland, OR Eastern Time (US & Canada) 30/03/2007 23:19
SaudeESz"emo 30 americancancer 197974 | 275943 | 2399 Néo disponivel 23/08/2011 07:43
Saude Governo 31 NDEP 140 11655 1012 N&o disponivel Alaska 04/01/2010 15:43
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EUA
Sa“d‘*Enger”O 32 BTPMay19 919 770 5782 New York Eastern Time (US & Canada) 24/06/2008 22:37
Sa(‘deES;"emo 33 blackaids 43 1889 1675 San Francisco, California Pacific Time (US & Canada) 03/11/2009 18:39
Sa(‘deESzvemo 34 2ids2010 130 2381 411 San Francisco Pacific Time (US & Canada) 16/07/2008 19:10
Satde Sovemo. | 5 redpumpproj 1147 5243 | 4711 Nio disponivel Quito 20/06/2011 13:11
Saad%ﬁ;"emo 37 samhsagov 176 15999 | 2727 Washington, DC Eastern Time (US & Canada) 20/08/2008 21:05
Saad%ﬁz"emo 38 harvardHSPH 1996 22959 | 2872 New York City Central Time (US & Canada) 03/11/2009 16:11
Satde Sovermo | 9 girlshealth 314 280477 | 3121 New York, NY Eastern Time (US & Canada) 18/02/2009 18:54
Saad%ﬁ;"emo 40 Texting4Health 1001 3500 883 Vienna 15/06/2010 08:21
Sa"’deESz"emo 41 NLAAD 1134 887 570 Boston, MA Eastern Time (US & Canada) 30/11/2007 19:57
SaudeESf;"emo 42 NAPWAUS 1370 1382 438 Washington DC Eastern Time (US & Canada) 09/07/2008 18:06
saude privado 44 SusannahFox 670 9317 12732 Atlanta, GA Eastern Time (US & Canada) 21/05/2010 19:40
saude privado 45 KaiserFamFound 3 15609 1977 Washington, D.C. Quito 05/06/2009 01:14
saude privado 46 HelpEndHIV 1923 3618 1052 Washington, DC Eastern Time (US & Canada) 26/03/2009 18:20
Saad%ﬁ%"emo 47 HUDNews 247 27876 | 3052 Atlanta, GA Eastern Time (US & Canada) 01/06/2009 16:01
saude privado 48 SexTech 0 68 2 Atlanta, GA Eastern Time (US & Canada) 24/07/2008 19:35

Congresso 49 2011NHPC 93 520 211 us Eastern Time (US & Canada) 30/05/2007 18:39
saude privado 50 amfAR 569 12942 1860 Atlanta Eastern Time (US & Canada) 02/03/2010 15:12




105
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